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Kurzfassung

Zur automatischen Erzeugung von Riickverfolgbarkeitsinformationen muss zunéchst die
Absicht der Anforderungen verstanden werden. Die Grundvoraussetzung hierfiir bildet
das Versténdnis der Bedeutungen der Worte innerhalb von Anforderungen. Obwohl hierfiir
bereits klassische Systeme zur Wortbedeutungsauflosung existieren, arbeiten diese meist
nur auf Wortebene und ignorieren sogenannte ,Multiwort-Ausdriicke* (MWAs), deren Be-
deutung sich von der Bedeutung der einzelnen Teilworte unterscheidet. Im Rahmen des
INDIRECT-Projektes wird deshalb ein System entwickelt, welches die MWAs mithilfe
eines einfach verketteten Zufallsfeldes erkennt und anschlieend eine wissensbasierte Be-
deutungsauflosung mit den Wissensbasen DBpedia und WordNet 3.1 durchfithrt. Um das
System zu evaluieren wird ein Datensatz aus frei verfiigbaren Anforderungen erstellt. Das
Teilsystem fiir die Erkennung von MWAs erreicht dabei maximal einen F1-Wert von 0.81.
Die Bedeutungsauflosung mit der Wissensbasis DBpedia erreicht maximal einen F;-Wert
von 0.496. Mit der Wissensbasis WordNet 3.1 wird maximal ein F1-Wert von 0.547 erreicht.
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1 Einleitung

Wartung und Pflege von Software ist eine Aufgabenstellung, die im Bereich der Soft-
waretechnik grofle Relevanz besitzt. Um diesen Prozess sowohl zu verbessern, als auch
zu vereinfachen, kénnen sogenannte Riickverfolgbarkeitsinformationen zwischen Anforde-

rungen und Quelltext innerhalb eines Softwareprojektes genutzt werden [ACCT02|. Diese
Informationen miissen derzeit jedoch noch mit hohem Aufwand manuell erstellt werden.

Damit dieser Prozess von einem System automatisiert werden kann, muss der Inhalt der
Anforderungen verstanden werden. Eine Grundvoraussetzung hierfiir ist es, die Bedeutung
der einzelnen Worter der Anforderungen zu kennen, denn nur durch diese kann erkannt
werden, welche Entitéiten innerhalb einer Anforderung agieren, oder wie die Entitéiten einer
Anforderung zueinander in Beziehung stehen. Erst dadurch entsteht ein tieferes Verstind-
nis, welches dann fiir die Erzeugung von Riickverfolgbarkeitsinformationen genutzt werden
kann. Diese Aufgabe iibernehmen sogenannte Systeme zur Wortbedeutungsauflosung (engl.
word sense disambiguation (WSD)), die Wértern ihre im jeweiligen Kontext verwendete
Bedeutung zuordnen. Viele dieser Systeme arbeiten allerdings nur auf einzelnen Wértern.
Das Problem hierbei jedoch ist, das die in englischer Sprache verfassten Anforderungen
haufig Fachbegriffe und zusammengesetzte Substantive (engl. compound nouns) enthalten,
die aus mehreren Wortern bestehen. Die Bedeutung solcher Ausdriicke, unterscheidet sich
héufig von den Bedeutungen der einzelnen Teilworte, weshalb eine Bedeutungsauflosung
auf Wortebene nicht sinnvoll ist. Neben weiteren Ausdriicken, die aus mehreren Wortern
bestehen, werden diese in dieser Arbeit durch den Begriff Multiwort-Ausdruck (MWA)
zusammengefasst.

Beispiel 1.1: Beispiel fiir ein MWA

The network is unavailable because of a denial of service attack

zeigt ein zusammengesetztes Substantiv, dessen Bedeutung sich von der Bedeu-
tung der einzelnen Teilworte unterscheidet. Mit dem Ausdruck ,,denial of service attack® ist
ein spezifischer Angriff zum Lahmlegen eines Netzwerks gemeint. Betrachtet man jedoch
die Bedeutungen der einzelnen Teilworte wie ,,denial“, ,service und ,attack“, so ist nicht
direkt ersichtlich, dass es sich um einen Angriff auf ein Netzwerk handelt. Die vollstéandige
Bedeutung des MWAs kann also nur erkannt werden, wenn dieser als Ganzes betrachtet
wird. Das Erkennen solcher MWAs und das korrekte Auflésen ihrer Bedeutung ist somit
erstrebenswert.



2 1 Einleitung

Um Bedeutungen moglichst allgemeingiiltig abzubilden, nutzen WSD-Systeme Wissens-
quellen. Diese Wissensquellen sind jedoch unvollstindig und hindern WSD-Systeme in
einigen Fillen daran, einem Wort die richtige Bedeutung zuzuordnen. Da MWAs in vielen
Féllen sehr spezifisch sind, besteht die Moglichkeit, dass eine verwendete Wissensquelle
keinen Eintrag zu diesem enthélt. Im Gegensatz zu einzelnen Wortern, gehen bei einem
MWA Informationen iiber mehrere Worter verloren, falls fiir diesen kein Eintrag in der
Wissensquelle vorhanden ist. Um dies zu verhindern kann versucht werden anhand der
Bedeutungen der einzelnen Teilworte eines MWAs Riickschliisse auf die Bedeutung des
gesamten Ausdrucks zu ziehen. Verwendet man beispielsweise eine Wissensquelle, die kei-
ne Definition fiir den Ausdruck ,denial of service attack enthélt, so kann zumindest die
Bedeutung des Wortes ,attack” genutzt werden, um zu erkennen, dass es sich um eine Art
von Angriff handelt.

1.1 Zielsetzung

Das Ziel dieser Bachelorarbeit ist der Entwurf und die Evaluation eines WSD-Systems fiir
das INDIRECT-Projekt [Hey19], dem es moglich ist MWAs zu erkennen und ihnen ihre
korrekte Bedeutung in Abhéngigkeit des gegebenen Kontexts zuzuordnen. Als Grundlage
fiir die Bedeutungen sollen die Wissensbasen DBpedia und WordNet ver-
wendet werden. Fiir den Fall, dass die korrekte Bedeutung in der genutzten Wissensquelle
nicht vorhanden ist, soll ein Verfahren entwickelt werden, dass anhand der Bedeutungen
der einzelnen Teilworte versucht Riickschliisse auf die korrekte Bedeutung des MWAs zu
ziehen. Der Fokus des entwickelten WSD-Systems soll auf Anforderungstexten liegen.

1.2 Aufbau der Bachelorarbeit

In [Kapitel 2|werden zunéchst, die zum Verstéindnis dieser Arbeit, notwendigen Grundlagen
néher erldutert. [Kapitel 3|beschreibt den Aufbau und die Funktionsweise des Projektes IN-
DIRECT, in dessen Rahmen diese Arbeit verfasst wurde. In werden ausgewéhlte
verwandte Arbeiten, die bereits Losungen fiir Teilprobleme liefern, oder in anderer Art
und Weise mit dieser Arbeit verwandt sind, erlautert. Die Ansétze der verwandten Arbei-
ten, verschiedene Losungsansitze, Werkzeuge und Wissensbasen werden dann in
niher analysiert und anhand dieser Analyseergebnisse wird anschlielend eine Losungs-
methode fiir das Problem dieser Arbeit entworfen. beschreibt dann die genaue
Implementierung der Losungsmethode und alle verwendeten Werkzeuge. In wird
eine Evaluation des implementierten Systems durchgefiihrt, die Ergebnisse analysiert und
mogliche Verbesserungen fiir zukiinftige Arbeiten genannt. Schlussendlich wird dann in
eine kurze Zusammenfassung der Arbeit und ein Ausblick auf zukiinftige Arbei-
ten gegeben.



2 Grundlagen

Damit das Thema dieser Arbeit vollstéindig verstanden werden kann, ist es zunéichst notig,
einige grundlegende Begriffe und Techniken zu erkldren. In diesem Kapitel werden grund-
legende Techniken der Verarbeitung von natiirlicher Sprache, des maschinellen Lernens,
sowie der Wortbedeutungsauflosung niher erklart.

2.1 Verarbeitung natiirlicher Sprache

Die natiirliche Sprachverarbeitung (engl. natural language processing (NLP)) ist ein Teilge-
biet der kiinstlichen Intelligenz und Linguistik, das sich mit dem Versténdnis von mensch-
licher Sprache durch Computer beschiftigt. Die Hauptmotivation von NLP ist die Mog-
lichkeit der Kommunikation zwischen Mensch und Maschine in natiirlicher Sprache. Dies
erlaubt es den Menschen das Erlernen einer Maschinensprache zu umgehen, da die Kom-
munikation mit Computern bereits in einer bekannten natiirlichen Sprache moglich ist

KKKS17].

2.1.1 Tokenisierung

Bevor ein Text in natiirlicher Sprache von einem System bearbeitet werden kann, miissen
zunéchst einige Normalisierungsprozesse durchgefiihrt werden. Einer dieser Prozesse nennt
sich Tokenisierung (engl. tokenization). Hierbei werden laufende Texte in eine Menge von
sogenannten Token segmentiert. Token stellen die kleinsten zu verarbeitenden Einheiten
innerhalb eines Satzes dar und bestehen zumeist aus einzelnen Wortern. Ein Datum im
Format DD/MM/YY wird immer als ein gemeinsamer Ausdruck angesehen, weshalb es
auch von einem einzigen Token zusammengefasst werden sollte. Des Weiteren ist die To-
kenisierung kein einheitlicher Prozess und abhéngig davon welche Sprache und welcher
Standard verwendet werden. Es muss beispielsweise in Betracht gezogen werden, in wel-
cher Art und Weise die Ziffern innerhalb einer Zahl getrennt werden. Manche Sprachen
verwenden hierfiir ein Komma, wihrend andere einen Punkt benutzen [JM19].

Beispiel 2.1: Beispiel fiir einen tokenisierten Satz

e Satz: The user needs to be able to access the system properties.

e tokenisierter Satz: ["The’, 'user’, 'needs’, 'to’, 'be’, ’able’, ’to’, ’access’, 'the’,
'system’, 'properties’, .|
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Beispiel 2.1|zeigt eine mogliche Tokenisierung eines Satzes. Die identifizierten Token bilden
die Grundlage fiir einige Algorithmen bei der Verarbeitung von natiirlicher Sprache.

2.1.2 Lemmatisierung

Die Lemmatisierung ist ein weiterer Normalisierungsprozess, der meistens vor der eigentli-
chen Textverarbeitung durchgefiihrt wird. Hierbei wird versucht die gemeinsame Stamm-
form mehrerer unterschiedlicher Worter zu finden. Diese Stammform wird als Lemma
bezeichnet [JM19]. Dies ist deshalb relevant, da sich die Schreibweise bestimmter Worter,
abhéngig vom Kontext, in dem sie verwendet werden, verdndert. Ein Beispiel hierfiir ist
die Konjugation von Verben. In den Ausdriicken ,,Ich bin“, , Er ist“, , Sie sind“, besitzen die
Verben alle die gemeinsame Stammform ,,sein“. Die Lemmatisierung erleichter somit bei-
spielsweise die Suche des Verbs ,sein“ innerhalb eines Textes [JM19]. Die Lemmatisierung
ist von der Normalformreduktion (engl. stemming), bei der lediglich alle morphologischen
Inflektionen des Wortes entfernt werden, zu unterscheiden. Die beiden Prozesse sind je-
doch in vielen Féllen dhnlich, da die Stammform eines Wortes héufig identisch ist zu dessen

Normalform [WTLB1§].

2.1.3 Wortarten

Als Wortarten (engl. part of speech (POS)) werden die syntaktischen Kategorien eines
Wortes bezeichnet. Die syntaktische Kategorie eines Wortes zu kennen, ist ein wichtiger
Bestandteil der Verarbeitung von natiirlicher Sprache, da hiermit zusétzliche Informatio-
nen iiber das Wort und die Nachbarworte gewonnen werden kénnen. Beispielsweise kann
bei einem Nomen héufig angenommen werden, dass es Teil einer Nominalphrase ist. Diese
zusétzlichen Informationen helfen in vielen Teilbereichen der Verarbeitung von natiirlicher
Sprache wie zum Beispiel der Informationsextraktion, Spracherkennung, Sprachsynthese,
etc. [JM19

2.1.4 Wortklassen

Die verschiedenen Wortarten lassen sich generell darin unterscheiden, ob sie zu einer ge-
schlossenen Klasse oder einer offenen Klasse gehoren. Als geschlossene Klasse wird eine
Menge von Wortern bezeichnet, die im Allgemeinen nicht wéchst und somit eine relativ
feste Anzahl an Wortern besitzt. Ein gutes Beispiel hierfiir sind die Prépositionen, da eine
Sprache nur sehr selten durch neue Prépositionen erweitert wird. Die Worter die zu einer
geschlossenen Klasse gehoren treten generell hidufig auf und werden zur grammatischen
Strukturierung verwendet. Als Gegenstiick dazu gibt es die offenen Klassen wie zum Bei-
spiel die Verben, die stindig um neue Mitglieder erweitert werden. Als grobe Einteilung der
offenen Klassen werden die Nomen, Verben, Adjektive und Adverbien festgelegt [JM19].

2.1.5 Wortartmarkierung

Als Wortartmarkierung (engl. part of speech tagging (POS-tagging)) wird der Prozess
bezeichnet, den Bestandteilen eines Satzes ihre entsprechende Wortart zuzuordnen. Dies
wird auf einem bereits tokenisierten Text durchgefiihrt, wobei jedes Token einer bestimm-
ten Kategorie angehort. Das POS-tagging ist ein Disambiguierungsprozess, da Worter
oft mehreren moglichen Wortklassen angehéren kénnen [JM19]. Disambiguierungsprozes-
se sind generell nicht immer mit absoluter Genauigkeit moglich, weshalb die bisherigen
Verfahren einem Wort nicht immer die korrekte Kategorie zuordnen kénnen [McC09].

2.1.6 Das Penn Treebank POS Tagset

Das Penn Treebank POS Tagset ist eine Menge von Markierungen, die fiir die Bestimmung
der verschiedenen Wortarten innerhalb eines Textkorpus hiufig verwendet werden. Hierfiir
wird hinter jedem Wort ein Schrigstrich und daraufhin die entsprechende Markierung fiir
die Wortart gesetzt.
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Tabelle 2.1: Ausschnitt aus dem Penn Treebank POS Tagset [JM19

Tag  Description Example
DT  determiner a, the
NN  sing or mass noun llama
VBZ verb 3sg pres eats

TO  ,to“ to

VB  verb base form eat

JJ adjective yellow
NNS noun, plural llamas

Beispiel 2.2: Beispielsatz mit Penn Treebank POS Tags

The/DT user/NN needs/VBZ to/TO be/VB able/JJ to/TO see/VB the/DT sys-
tem/NN properties/NNS

zeigt einen Beispielsatz, bei dem die einzelnen Worte bereits eine Wortart-
markierung erhalten haben. Hierfiir wurde ein Teil des Penn Treebank POS Tags, welcher
in zu sehen ist, verwendet. Beispielsweise gibt der Ausdruck ,needs/VBZ* an,
dass das Wort ,needs“ ein Verb in der dritten Person Singular ist.

2.1.7 Syntaxbaum

Um die grammatische Struktur der englischen Sprache zu modellieren, ist ein formales Sys-
tem, wie eine Grammatik notig. Ein moglicher Ansatz sind hierbei die Phrasenstruktur-
grammatiken, welche die syntaktische Struktur von Phrasen anhand von Regeln festlegen.
Am haufigsten wird hierfiir eine kontextfreie Grammatik, mit einer Menge von Terminal-
symbolen, Nichtterminalsymbolen und Produktionsregeln, verwendet. Aus jedem abstrak-
ten Nichtterminalsymbol kann anhand der Produktionsregeln eine Menge von Terminal -
und Nichtterminalsymbolen abgeleitet werden. Eine solche Grammatik kann dabei sowohl
fiir die Strukturierung eines bereits vorhandenen Satzes, als auch fiir das Erzeugen neuer
Satze verwendet werden. Die Ableitungen aus den Nichtterminalsymbolen kénnen anhand
eines sogenannten Syntaxbaums dargestellt werden. Die Form dieses Syntaxbaumes ist
abhéngig von der gewéhlten Grammatik, mit der ein Satz analysiert wird [JMI19].

Beispiel 2.3: Syntaxbaum eines Satzes
S
PN /\
The user
can
access

system properties
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In ist ein Syntaxbaum mit den Nichtterminalsymbolen S, NP und VP zu
sehen. S ist das Startsymbol fiir einen Satz, NP steht fiir eine Nominalphrase und VP fiir
eine Verbalphrase. Aus den Nichtterminalsymbolen NP und VP werden anschlieffend die
einzelnen Worte des Satzes, welche alle Terminalsymbole darstellen, abgeleitet.

2.1.8 Abhingigkeitsgraph

Bei den bereits zuvor erwidhnten kontextfreien Grammatiken existieren bestimmte Regeln,
die den Aufbau von Phrasen genauer beschreiben. Diese Regeln nehmen eine wichtige Rolle
bei der Modellierung einer Sprache ein. Es existieren jedoch auch Familien von Gramma-
tiken, die weniger Wert auf die genaue Struktur von Phrasen legen. Ein Beispiel hierfiir
sind die Abhéngigkeitsgrammatiken, die die syntaktische Struktur eines Satzes ausschlief3-
lich anhand von paarweisen Relationen zwischen Wértern oder Lemmata innerhalb eines
Satzes beschreiben. Der Vorteil der Abhéngigkeitsgrammatiken zeigt sich vor allem bei
Sprachen, deren Wortreihenfolge nicht durch strenge Regeln festgelegt ist. Diese Ambi-
guitdt ldsst sich nur schwer durch eine Phrasenstrukturgrammatik modellieren, da jeder
mogliche Fall durch eine Regel festgelegt werden muss. Abhéngigkeitsgrammatiken haben
dieses Problem nicht, da die Relationen zwischen den Wortern unabhéngig von ihrer Po-
sition innerhalb des Satzes modelliert werden konnen. Die Relationen der Worter werden
héufig anhand eines Abhéngigkeitsgraphen dargestellt [JM19].

Beispiel 2.4: Beispiel fiir einen Abhiingigkeitsgraphen

can restart the system

Beispiel 2.4| zeigt ein Beispiel fiir einen Abhéngigkeitsgraphen, der aus den paarweisen
Relationen der Worter eines Satzes erstellt wurde. Daraus kann beispielsweise abgelesen
werden, dass das Wort ,can“ das zugehorige Hilfsverb des Wortes ,restart” ist.

2.2 Wortbedeutungsreprisentation

Die meisten Worter einer Sprache besitzen viele mogliche Bedeutungen, die vom Kontext,
in dem das Wort auftritt, abhéngig sind. Damit Systeme effizient, mit den Bedeutun-
gen von Worten arbeiten konnen, muss zunéchst eine effektive Repréisentation fiir diese
gefunden werden. In diesem Zusammenhang gibt es einige Begriffe, die im Bereich der
Wortbedeutungsreprisentation immer wieder auftauchen.

2.2.1 Synset

Ein Synset stellt eine Menge von Synonymen dar. Alle Worter innerhalb eines Synsets
besitzen somit dieselbe Wortbedeutung. Jedes Synset wird in einer Wissensquelle auf genau
eine Bedeutung abgebildet, weshalb die Identifikation des entsprechenden Synset eines
Wortes gleichbedeutend ist mit der Wortbedeutungsauflosung [WTLB18§].

Beispiel 2.5: Synsets aus der Wissensquelle WordNet [Mil95]

e Leaf, leafage, folio - the main organ of photosynthesis in higher plants

e Leaf, folio - a sheet of written or printed matte
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In Beispiel 2.5|sind zwei Beispiele fiir die Worter innerhalb eines Synsets und deren geteilte
Bedeutung aufgelistet. Beispielsweise gehoren die Worter ,leaf’, | leafage” und ,folio“ alle
zum gleichen Synset und teilen sich somit die entsprechende Bedeutung: ,the main organ
of photosynthesis in higher plants* [Mil95].

2.2.2 WordNet

WordNet ist eine 6ffentliche Wissensquelle, die in ihrer Funktion einem Worterbuch gleicht
und aufgrund der groflen Menge an semantischen Informationen, die sie zur Verfiigung
stellt, hdufig im Bereich der Wortbedeutungsauflsung verwendet wird [McC09]. In Word-
Net werden Eintrége als Paare (f,s) von Form und Bedeutung gespeichert. Die Form f ist
dabei eine Buchstabenfolge aus einem Alphabet und die Bedeutung s ein Element aus einer
Menge von Bedeutungen. Eine Buchstabenfolge wird als Wort einer Sprache angesehen,
falls ihr eine entsprechende Bedeutung in der Sprache zugewiesen werden kann[Mil95].

Fiir jedes Wort in WordNet wird beachtet, dass es in Abhéngigkeit vom Kontext zu ver-
schiedenen syntaktischen Kategorien zugeordnet werden kann. Sie werden deshalb einge-
teilt in die Kategorien Nomen, Verb, Adjektiv und Adverb. Des Weiteren treten bei vielen
Worten morphologische Inflektionen auf, wie beispielsweise bei der Konjugation von Ver-
ben. Diese verédndern zwar die Form des Wortes, jedoch nicht die eigentliche Bedeutung.
WordNet beachtet dies und gibt die entsprechende Informationen iiber die Stammform des

Wortes zurtick [McC09].

Zwischen Wortern konnen aufflerdem sogenannte semantische Relationen definiert werden.
WordNet benutzt hier als Standardrelation die Synonymie und stellt Wortbedeutungen in
Form von Synsets dar. Weitere verwendete Relationen sind beispielsweise die Antonymie,
also Worter mit gegensétzlicher Bedeutung, so wie Hyponymie und Hypernomie, also Un-
terbegriffe und Uberbegriffe. Diese werden alle in Form von Zeigern zwischen verschiedenen

Synsets dargestellt [Mil95].

2.2.3 Wikipedia und DBpedia

Wikipedia ist eine 6ffentliche Wissensquelle, die kollaborativ von vielen Menschen jeden
Tag erweitert wird. Obwohl Wikipedia eigentlich eine textbasierte Ressource ist, werden
dennoch seit geraumer Zeit viele strukturierte Daten, wie zum Beispiel Koordinaten und
Taxonomien, gesammelt. Diese konnten potenziell wichtige Beitréige zu vielen Bereichen
der Wissenschaft liefern. Ein direkter Zugriff auf die Daten ist jedoch in vielen Féllen
nicht direkt durch Wikipedia moglich, was die Nutzung deutlich erschwert. Um dieses
Problem zu 16sen wurde das Projekt DBpedia gestartet, welches die strukturierten Daten
von Wikipedia in 111 Sprachen extrahiert [LIJT15).

Obwohl Wikipedia hauptséchlich aus Freitext besteht, sind dennoch einige strukturierte
Informationen wie Infoboxen, Links, Koordinaten, etc. vorhanden. Diese Daten werden
mithilfe eines Extraktionsframeworks extrahiert und anschlieffend in Form von RDF Aus-

sagen umgewandelt [LIJT15].

Eine RDF Aussage wird verwendet, um Beziehungen zwischen Entitéten darzustellen und
wird auch Subjekt-Pridikat-Objekt Ausdruck genannt [JM19].

Beispiel 2.6: Beispiel fiir ein RDF triple [JM19|

Subjekt Préadikat Objekt
Golden Gate Park location San Francisco
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zeigt ein RDF triple, dass fiir die Darstellung einer Entitdtenrelation verwen-
det wird. Das Subjekt ,,Golden Gate Park“ wird anhand des Prédikats ,location“, dem
Objekt ,San Francisco“ zugewiesen. Somit erkennt man, dass der Golden Gate Park in
San Francisco liegt.

Fiir jeden Artikel in DBpedia existieren einheitliche Resourcenbezeichner (engl. uniform
resource identifier (URI)), die fiir die Représentation von Konzepten verwendet werden.
Jedes Konzept mit dem Prifix ,http://dbpedia.org/resource/“ représentiert einen Artikel.
Konzepte mit dem Prifix ,http://dbpedia.org/property/“ reprisentieren Informationen,
die aus Infoboxen extrahiert wurden. Der Préfix ,http://dbpedia.org/ontology/“ wird ver-
wendet, um die Ontologie von DBpedia zu reprisentieren [LIJ*15].

Die erzeugten RDF Aussagen koénnen anschlieend verwendet werden, um gezielt auf die
strukturierten Informationen von Wikipedia und den zugehorigen Relationen zugreifen zu
konnen.

2.3 Maschinelles Lernen

Das maschinelle Lernen ist ein Forschungsbereich, der sich damit beschéftigt, wie ein Com-
puter das Erfiillen bestimmter Aufgaben erlernen kann. Hierzu zéhlen beispielsweise Aufga-
ben wie das Erkennen von Zeichen oder die Trennung von Materialien anhand bestimmter
Charakteristiken. Ein System, welches lernen kann, wie die genannten Aufgaben zu erfiillen
sind, hat die Moglichkeit Experten in verschiedenen Arbeitsbereichen bei ihren téglichen

Aufgaben zu unterstiitzen. Generell unterscheidet man beim maschinellen Lernen zwischen
den iiberwachten und den uniiberwachten Lernverfahren [MAPS18].

Die iiberwachten Lernverfahren haben als Ziel, einem System beizubringen, wie es einem
Eingabedatum die korrekte Klasse aus einer Menge von Klassen zuordnet. Hierfiir muss
zunéchst ein Trainingsdatensatz, dessen Daten bereits manuell mit einer Klasse markiert

wurden, erstellt werden [IMAPS18§].

Bei den uniiberwachten Lernverfahren soll das System hingegen lernen Eingabedaten zu
analysieren, um so bestimmte relevante Gruppierungen zu finden [MAPS18§].

2.4 Wortbedeutungsauflosung

Die Wortbedeutungsauflosung ist ein Teilgebiet der Verarbeitung von natiirlicher Sprache
(engl. natural language processing (NLP)), bei dem Systeme versuchen, die korrekte Be-
deutung eines Wortes, anhand des Kontextes in dem es Auftritt, zu bestimmen [McC09).
WSD ist damit unerlésslich fiir Systeme, deren Funktionalitit von dem Verstdndnis von
natiirlicher Sprache abhiingt. Ein Beispiel hierfiir ist die maschinelle Ubersetzung von Spra-
chen. Worter besitzen hiufig viele verschiedene mogliche Ubersetzungen innerhalb einer
Sprache. Damit eine korrekte Ubersetzung in eine andere Sprache maglich ist, muss zu-
néchst die Bedeutung des Wortes innerhalb eines Satzes festgestellt werden [IV98]. Die
Aufgaben der Wortbedeutungsauflosung werden in zwei verschiedene Bereiche eingeteilt:

Lexical sample WSD task

Bei dieser Aufgabe ist eine Menge an ausgewéhlten Zielwortern vorgegeben, die bei der
Analyse eines Eingabetextes disambiguiert werden miissen [JM19]. Allen anderen Wortern
muss keine Bedeutung zugeordnet werden.
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All-words WSD task

Diese Aufgabe ist schwieriger als die lexical sample Aufgabe, da hierbei keine Menge von
Zielwortern vorgegeben wird. Fiir jedes Wort des Eingabetextes muss eine Wortbedeu-
tungsauflosung durchgefiihrt werden [JM19].

Grundsitzlich ldsst sich die Losung dieser beiden Aufgaben der Wortbedeutungsauflésung
anhand von drei verschiedenen moéglichen Anséitzen kategorisieren. Diese besitzen alle ver-
schiedene Vor - und Nachteile und es ist situationsbedingt, welcher Ansatz die richtige
Wahl ist.

2.4.1 Wissensbasierte Wortbedeutungsauflésung

Die wissensbasierte Bedeutungsauflosung versucht Informationen aus vorhandenen Wis-
sensquellen zu extrahieren, um diese zur Wortbedeutungsauflésung zu nutzen. Diese Wis-
sensquellen treten in verschiedenen Formen, wie z.B. Worterbiicher, Lexika, etc. auf, und
miissen alle unter erheblichem manuellen Aufwand erstellt werden. Die Giite dieses Ver-
fahrens ist abhingig davon, ob die Wissensquelle eine grofle Breite an Bedeutungen fiir
die Worter bereitstellt. Das Verfahren ist deshalb zuverldssig fiir die meisten allgemei-
nen Kontexte eines Wortes. Innerhalb von domé#nenspezifischen Texten besteht jedoch die
Moglichkeit, dass Worter auftreten, deren Definitionen nicht in Wissensquellen vorhanden
sind. In diesem Fall ist eine Bedeutungsauflésung nicht méglich [McC09).

Beispiel 2.7: Defintionen des Wortes ,,compatibility” in WordNet [Worb|

1. S: (n) compatibility (a feeling of sympathetic understanding)

2. S: (n) compatibility (capability of existing or performing in harmonious or con-
genial combination)

Um das Vorgehen zu verdeutlichen, sind in die Definitionen des Wortes ,,com-
patibility“, die in der bereits beschriebenen Wissensquelle WordNet vorhanden sind, aufge-
fithrt. Bei einer wissensbasierten Bedeutungsauflosung wird dann der Kontext des Wortes
betrachtet, um eine passende Definition aus der Liste von Definitionen auszuwéhlen. Lesk
Les86] schliagt dafiir vor, die Definitionen des betrachteten Wortes und die Definitionen des
Kontextes, in dem das betrachtete Wort auftritt, zu vergleichen. Dabei wird die Anzahl
der Uberlappungen zwischen den Definitionen gezihlt. Die Definitionen, mit den meis-
ten Uberlappungen werden dann als wahrscheinlich angesehen. Es existieren jedoch auch
einfache heuristische Ansédtze. Dabei kann man einem Wort beispielsweise immer die am
hiufigsten auftretende Bedeutung zuweisen. [RPS15].

2.4.2 Uberwachte Wortbedeutungsauflésung

Bei der iiberwachten Wortbedeutungsauflésung werden maschinelles Lernen und manu-
ell angefertigte, mit Bedeutungen annotierte Textkorpora verwendet, um dem System die
entsprechende Bedeutung eines Wortes in Abhéngigkeit von bestimmten Kontexten beizu-
bringen. Hierfiir werden zunéichst alle relevanten Worter innerhalb eines Textkorpus manu-
ell mit einer Bedeutung annotiert. Diese Annotationen werden alle auf eine Definition des
Wortes in einer vorhandenen Wissensquelle abgebildet. Das lernende WSD-System hat so
die Moglichkeit sofort die korrekte Bedeutung eines Wortes in dem gegebenen Textkorpus
zu identifizieren. Ein oder mehrere dieser Textkorpora werden deshalb als Trainingsdaten-
satz fiir einen Klassifizierer verwendet [RPS15).
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Beispiel 2.8: Ein Satz in dem das Wort ,,Plants* mit einer Bedeutung annotiert ist

[McCo9]

<tag>Plants=_flora_</tag> and animals in this climate exhibit various defenses for
the harsh conditions.

In wird der Nutzen der Bedeutungsannotation von Worten deutlich. Durch den
vergebenen Tag, kann das System eindeutig erkennen, dass mit dem Wort ,,Plants“ in dem
Satz eine Pflanze gemeint ist. Dies bietet dem System die Moglichkeit zu erlernen, dass
zum Beispiel das Auftreten von ,animals“ ein guter Hinweis fiir die pflanzliche Bedeutung

des Wortes ,,Plants® ist [McC09].

2.4.3 Uniiberwachte Wortbedeutungsauflésung

Die uniiberwachte Wortbedeutungsauflésung unterscheidet sich deutlich von den wissens-
basierten und iiberwachten Ansétzen. Diese versuchen Informationen aus manuell ange-
legten Wissensquellen und mit Bedeutungen annotierten Textkorpora zu ziehen, um eine
Wortbedeutungsauflosung durchzufithren. Dadurch sind sie beschriankt auf die Informa-
tionen, die bereits von Menschen erarbeitet wurden. Uniiberwachte WSD-Systeme arbei-
ten jedoch mit Textkorpora, die nicht von Menschen manuell mit Bedeutungen annotiert
wurden. Da keine Wortannotationen vorgegeben sind, muss das System zunéchst die In-
formationen des Textkorpus nutzen, um die verschiedenen Wortbedeutungen zu identifi-
zieren [RPS15]. Dieser Vorgang nennt sich die Wortbedeutungsinduktion (engl. word sense
induction (WSI)) [McC09]. AnschlieBend kénnen die induzierten Bedeutungen zur Wort-
bedeutungsaufléosung verwendet werden.

Ein moglicher Ansatz diese Bedeutungen zu induzieren ist es, Worter anhand ihrer vor-
handenen Kontexte in Clustern zusammenzufassen. Diese Cluster werden anschlieflend als
Représentanten fiir Wortbedeutungen verwendet.

Beispiel 2.9: Beispielcluster fiir das Wort ,,heart* nach Pantel und Lin [PL02]
heart

e Nq72 0.27 (kidney, bone marrow, marrow, liver)

e Nq866 0.17 (psyche, consciousness, soul, mind)

Pantel und Lin erstellen Cluster von Wortern anhand des Kontextes, in dem sie auf-
treten. zeigt zwei Beispielcluster fiir das Wort ,heart®. Das erste Cluster stellt
dabei die Bedeutung des Organs dar, wihrend das zweite Cluster eher eine psychologische
Bedeutung reprisentiert.



3 INDIRECT

Diese Arbeit ist Teil des Projektes ,,INDIRECT: Intent-driven Requirements-to-Code Tra-
ceability* [Hey19]. Riickverfolgbarkeitsinformationen zwischen den Anforderungen in na-
tiirlicher Sprache und dem Quelltext, sind relevant fiir die Wartung, Analyse und fiir diver-
se weitere Aufgaben bei Softwareprojekten. Obwohl diese Informationen in den genannten
Bereichen eine wichtige Rolle spielen, werden sie vor allem wegen des hohen manuellen
Aufwands nur selten generiert. INDIRECT bietet deshalb einen Ansatz die Anforderun-
gen in natiirlicher Sprache mit den entsprechenden Teilen des Quelltextes zu verkniipfen
und somit Riickverfolgbarkeitsinformationen automatisch zu generieren. Um dies zu er-
moglichen werden sowohl die Anforderungen, als auch der Quelltext in Form von Graphen
modelliert, um so die Absichten beider Bestandteile zu repréisentieren.

3.1 Vorgehen

zeigt den groben Aufbau des INDIRECT-Projektes. Das Projekt beinhaltet
sowohl ein Anforderungsmodell, als auch ein Quelltextmodell, die die Intentionen beider
Informationsquellen modellieren sollen. Fiir das Anforderungsmodell soll mithilfe eines ite-
rativen Ansatzes, bei dem mehrere Analyseschritte zum Verstdndnis von natiirlicher Spra-
che (engl. natural language understanding (NLU)) verwendet werden, ein Graph erstellt
werden, der die semantischen Beziehungen zwischen den Elementen der Anforderungen
in natiirlicher Sprache reprisentiert. Beispiele hierfiir sind die syntaktische Analyse, um
Verbindungen zwischen Aussagen und Entitdten zu schaffen, Wissenserweiterung, um den
erstellten Graph mit Wissen aus bereits vorhandenen Wissensbasen zu fiillen, oder auch
die Konzeptualisierung, um das Modell mit Informationen beziiglich zugrunde liegender
Konzepte zu erweitern.

Das Quelltextmodell wird, dhnlich wie das Anforderungsmodell, in Form eines Graphen
modelliert, jedoch repréasentiert dieser die Beziehungen zwischen Bestandteilen des Quell-
textes. Fiir den Aufbau des Modells werden sowohl strukturelle Informationen aus dem
Quelltext selbst, als auch semantische Informationen aus zusétzlichen Quellen wie Kom-
mentare, Dokumentationen und Commits verwendet. Fiir die strukturellen Informatio-
nen wird vor allem der Quelltext selbst untersucht, um herauszufinden welche Teile des
Quelltextes eine semantische Verwandheit aufweisen. Diese Informationen werden mit den
semantischen Informationen aus der Dokumentation und den Kommentaren kombiniert.

Beide Modelle werden anschlieBend verwendet um automatische Riickverfolgbarkeitsin-
formationen zwischen Anforderungen und Quelltext zu erstellen. Hierfiir werden Muster
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Anforderungsmodell Quelltextmodell

Programmanalyse ﬁ @ NLU

Anforderungsspezifikationen Quelltext Dokumentation

Abbildung 3.1: Aufbau des INDIRECT-Projektes

erlernt, die Ahnlichkeiten zwischen den Absichten, die von beiden Modellen reprisentiert
werden, aufzeigen.

3.2 INDIRECT im Rahmen dieser Arbeit

Das zu entwickelnde WSD-System wird vor allem auf der Anforderungsseite des INDIRECT-
Projektes angewendet. Die Informationen, die durch die Analyse der Anforderungsspezifi-
kationen bereits im Anforderungsmodell vorhanden sind, werden teilweise von dem WSD-
System verwendet. Damit sind vor allem die Informationen gemeint, die durch die syntak-
tische Analyse entstehen, wie beispielsweise die Tokenisierung, Wortartmarkierungen und
Lemmata.

Wichtig ist aulerdem, dass INDIRECT ein Framework aus Agenten bereitstellt, die ver-
schiedene Aufgaben des Projektes iibernehmen. Jeder Agent bekommt dabei Zugriff auf
einen zentralen Graphen, dessen Informationen von den jeweiligen Agenten genutzt wer-
den, um eine spezifische Aufgabe durchzufithren. Die Implementierung des WSD-Systems,
soll ebenfalls innerhalb des Frameworks von INDIRECT geschehen.



4 Verwandte Arbeiten

In dem folgenden Kapitel werden verwandte Arbeiten niher beschrieben. Diese lassen sich
grundsétzlich in zwei Teilgebiete der Verarbeitung natiirlicher Sprache aufteilen. Das erste
Teilgebiet beschiftigt sich mit der Erkennung und Extraktion von MWAs in Texten. Das
zweite Teilgebiet beinhaltet die allgemeinen Ansétze der Wortbedeutungsauflosung bei
Texten.

4.1 Erkennung und Extraktion von MWAs

Im nachfolgenden Abschnitt werden Arbeiten vorgestellt, die sich mit der Erkennung und
Extraktion von MWAs beschéftigen. Dies ist ein wichtiger Bestandteil dieser Arbeit, da
eine Wortbedeutungsauflosung bei MWAS erst moglich ist, wenn diese erkannt werden. Die
beschriebenen Systeme wurden alle bei der zehnten Aufgabe der SemEval-2016
evaluiert. Dabei sollen die eingereichten Systeme in einem Testkorpus minimale semanti-
sche Einheiten identifizieren und ihnen anschlieflend eine semantische Kategorie aus einer
festen Menge zuordnen. Das Testkorpus enthélt dabei eine Vielzahl an MWAs, die als
zusammengehorige semantische Einheit markiert werden miissen [SHJC16].

In der Arbeit ,UW-CSE at SemEval-2016 Task 10: Detecting Multiword Expressions and
Supersenses using Double-Chained Conditional Random Fields“ stellen die Auto-
ren Hosseini, Smith und Lee ihr System fiir die Identifikation von MWAs und der gleich-
zeitigen Markierung der semantischen Kategorie vor, welches sie bei der SemEval-2016
eingereicht haben. Das System hat die Aufgabe jedem Wort eines Korpus die Kategorien:
»einzelnes Wort“, ,.erstes Wort eines MWA*, oder ,Wort das ein MWA fortfithrt“ zuzuord-
nen. Fiir jedes Nomen und Verb gibt es auflerdem eine Menge von semantischen Katego-
rien, die ihnen zugeordnet werden sollen. Um sowohl die Bezeichner fiir die semantische
Kategorie, als auch die MWA-Bezeichner in einem einheitlichen Bezeichner zu kodieren,
werden alle moglichen Paare der beiden Mengen gebildet. Die Autoren schlagen fiir ihr Sys-
tem die Nutzung eines doppelt verketteten bedingten Zufallsfeldes (engl. double-chained
conditional random field) vor, das die bedingte Wahrscheinlichkeit fiir das Auftreten der
Bezeichnerkombination (m,s) bei einem gegebenen Satz x voraussagt. Das m steht hierbei
fiir eine Sequenz von MWA-Bezeichnern und das s fiir eine Sequenz von Bezeichnern fiir
die semantischen Kategorien. Dies erlaubt die separate Modellierung der Merkmale der
MWA-Bezeichner und der Bezeichner fiir die semantischen Kategorien. Das System wurde
fiir die Evaluation bei der SemEval-2016 in zwei verschiedenen Teilkategorien eingereicht.
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Da beide Kategorien unterschiedliche Einschrénkungen beziiglich der erlaubten Ressour-
cen vorgeben, wurden fiir beide Kategorien unterschiedliche Eingabemerkmale verwendet.
In der geschlossenen Kategorie durfte der bereits bereitgestellte Datensatz, das WordNet-
Lexikon, ein bereitgestelltes Brown clustering des ,Yelp Academic Dataset” und die ,ARK
Tweet NLP cluster” verwendet werden. Die offene Kategorie erlaubte jede verfiighbare Res-
source. Als Eingabemerkmale der offenen Kategorie wurden deshalb Lemmas, POS Tags,
Wortformen, die bereitgestellten Brown Cluster, Merkmale beziiglich der Grofischreibung,
ein Merkmal fiir die Unterscheidung zwischen Hilfsverb und Hauptverb und Merkmale zu
den semantischen Kategorien von WordNet verwendet. Aulerdem wurde ein Merkmal ver-
wendet, dass die Zugehorigkeit eines Tokens zu einem Eintrag in mehreren MWA-Lexika
kennzeichnet. Diese Eingabemerkmale wurden anschliefend mit den MWAs oder den se-
mantischen Kategorien gekoppelt. Bei der geschlossenen Kategorie wurden alle Merkmale,
die auf MWA-Lexika basieren, ausgelassen, da deren Nutzung in dieser Kategorie untersagt
ist. Den besten Wert erzielte das System bei der Evaluation unter offenen Bedingungen mit
einem kombinierten Fi-Wert von 57.71% [SHJC16]. Betrachtet man nur den F;-Wert fiir
die MWA-Erkennung so berichten die Autoren unter offenen Bedingungen eine Fi-Wert
von 57.24% [HSL16].

Die Autoren Cordeiro, Ramisch und Villavicencio prisentieren in der Arbeit ,,UFRGS&LIF
at SemEval-2016 Task 10: Rule-Based MWE Identification and Predominant-Supersense
Tagging® ihren Ansatz fiir ein System mit regelbasierter MWA-Identifikation und
Markierung semantischer Kategorien mithilfe von Heuristiken. Der Algorithmus zur MWA-
Identifikation, der von dem System genutzt wird, basiert auf sechs verschiedenen Regel-
konfigurationen, die verschiedene Klassen von MWAs betreffen. Drei dieser Regeln gelten
als iberwacht, da sie die bereits markierten MWAs des vorgegebenen Trainingskorpus ver-
wenden. Jede der iiberwachten Regeln extrahiert dabei eine bestimmte Art von MWA aus
dem Trainingskorpus, um diese als MWA-Kandidaten zu verwenden. Anschlieflend wird
die extrahierte Menge anhand einer prozentualen Schwelle t gefiltert. Das bedeutet es wer-
den Wortkombinationen nur dann als MWA-Kandidat ausgewahlt, wenn sie in mehr als t
Prozent der Fille im Trainingskorpus als MWA markiert wurden. Die Schwellen sind nicht
nach bestimmten Regeln festgelegt, sondern basieren auf den Ergebnissen, die wiahrend des
Entwicklungsprozesses entstanden sind. Aus allen MWAs, die nach dieser Filterung noch
vorhanden sind, wird anschlieend eine Liste von MWA-Kandidaten erstellt, die dann bei
der MWA-Erkennung auf einen Eingabetext abgebildet wird. Die erste Regel extrahiert
alle zusammenhéngenden MWAs und filtert mit einer Schwelle von 40%. Die zweite Regel
extrahiert alle unzusammenhéingenden MWAs und filtert mit einer Schwelle von 70%. Die
dritte Regel extrahiert alle Nomen-Nomen Sequenzen aus dem Testkorpus, die mindestens
einmal in dem Trainingskorpus auftreten und filtert mit einer Schwelle von 70%. Neben
den genutzten iiberwachten Regeln, folgen noch drei uniiberwachte Regeln, die nicht auf
den bereits annotierten MWAs des Trainingsdatensatzes basieren, sondern weitere mogli-
che unmarkierte Kandidaten extrahieren. Die vierte Regel extrahiert alle Nomen-Nomen
Sequenzen des Testkorpus, die nicht im Trainingskorpus auftreten. Die fiinfte Regel ex-
trahiert alle Sequenzen des POS Tags ,PROPN®. Die sechste Regel extrahiert sogenannte
Verb-Partikel Kandidaten. Nachdem die MWA-Erkennung abgeschlossen ist, beginnt das
System mit der Markierung von semantischen Kategorien der Worter. Hierfiir benutzt das
System eine Heuristik bei der zunéchst die semantischen Kategorien aus dem Trainings-
datensatz gesammelt werden. Anschlieflend wird jedem MWA die haufigste Kategorie, die
in den Trainingsdaten gefunden wurde, zugeordnet. Einzelne Worter werden hierbei als
MWAs der Linge 1 gewertet. Die Autoren beschreiben diese Heuristik als nicht realistisch
und verwenden diese nur, damit das System einen minimalen semantischen Markierer be-
sitzt. Der eigentliche Fokus der Arbeit sollte auf der Erkennung von MWAs liegen. Das
beschriebene System wurde ebenfalls bei der SemEval-2016 zur Evaluation im Bereich der
geschlossenen Kategorie eingereicht. Dabei wurde ein kombinierter Fi-Wert von 50.27%
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erzielt [SHJC16]. Von den Autoren wird selbst berichtet, dass sie bei der MWA-Erkennung
einen F-Wert von 51.48% erreichen [CRV16

Ein weiterer Ansatz wird von den Autoren Bjorne und Salakoski in der Arbeit ,,UTU at
SemEval-2016 Task 10: Binary Classification for Expression Detection (BCED)* [BS16
vorgestellt. Um die zehnte Aufgabe der SemFEval-2016 zu 16sen, geht das System in zwei
Schritten vor. Zunéchst miissen die minimalen semantischen Einheiten identifiziert wer-
den, was auch die Erkennung von MWASs einschliefit. Das beschriebene System verwendet
hierfiir einen regelbasierten Ansatz mit einer Abbildung auf Worterbiicher. Hierfiir wird
versucht jedes Token eines Satzes zur ldngsten minimalen semantischen Einheit, zu der
es gehort, zuzuordnen. Um dies umzusetzen wird jeder Satz und jedes Token Schritt fiir
Schritt bearbeitet. Fiir die Uberpriifung wird immer zunéchst ein Token und seine fiinf
Nachfolgertoken als aktuelle Wortsequenz ausgewihlt. Fiir diese Wortsequenz wird dann
versucht einen Eintrag in verschiedenen Wissensquellen zu finden. Wird in keiner Wis-
sensquelle ein Eintrag gefunden, so wird die Wortsequenz verkleinert, indem nur noch die
néchsten vier Nachfolgertoken verwendet werden. Dies wird fortgefiihrt, bis ein Treffer ge-
funden wurde, oder keine Token zur Uberpriifung mehr iibrig sind. Sobald ein Treffer fiir
die Sequenz von Token gefunden wird, werden diese nicht mehr betrachtet und die Suche
lduft mit dem néchsten freien Token weiter. Fiir jeden Treffer werden ein oder mehrere
Beispiele erzeugt, die spéter fiir das maschinelle Lernen verwendet werden. Hierfiir erzeu-
gen mehrere Markierungsprogramme eine Liste von moglichen semantischen Kategorien
fiir jeden Treffer. Fiir jedes Paar von Tokensequenz und moglicher semantischer Kategorie
wird ein Merkmalsvektor erzeugt. AnschlieBend wird ein binérer Klassifizierer verwendet,
um diese entweder als Positiv - oder Negativbeispiele einzustufen. Die zugeordnete seman-
tische Kategorie fiir jede Tokensequenz, ist schlussendlich die Kategorie, welche die héchste
Wahrscheinlichkeit unter allen positiv eingestuften Kategorien besitzt. Bei der Evaluation
der zehnten Aufgabe der SemEval-2016 erreicht das System einen kombinierten Fi-Wert
von 47.13% und maximal einen F1-Wert von 20.11% bei der MWA-Erkennung [SHIC16].
Die Autoren berichten selbst, dass die niedrige Performanz des Systems vor allem durch
die MWA-Erkennung verursacht wird.

4.2 Wortbedeutungsauflésung

Im folgenden Abschnitt werden verwandte Arbeiten vorgestellt, die sich mit den verschie-
denen moglichen Anséitzen zur Wortbedeutungsauflésung befassen. Dabei ist der Abschnitt
unterteilt in die wissensbasierten, iiberwachten und uniiberwachten WSD-Systeme.

Wissensbasierte Wortbedeutungsauflosung

Im nachfolgenden wird die Funktionsweise von drei modernen wissensbasierten WSD-
Systemen, die bei der Evaluation im Vergleich zu anderen Systemen einen hohen Fi-Wert
erzielten, vorgestellt. Zusétzlich dazu wird ein WSD-System erldutert, das speziell auf
MWAs ausgerichtet ist.

In der Arbeit ,Knowledge-based Word Sense Disambiguation using Topic Models*
stellen die Autoren Chaplot und Salakhutdinov ihren Ansatz fiir die wissensbasierte Wort-
bedeutungsauflosung mithilfe von WordNet vor. Der beschriebene Ansatz fokussiert sich
dabei auf den all-word WSD task und soll somit allen Wortern eines Eingabetextes ei-
ne Bedeutung zuordnen. Die Menge der moglichen Bedeutungen eines Wortes wird dabei
von der Wissensquelle WordNet bereitgestellt. Damit einem Wort die richtige Bedeutung
zugeordnet werden kann, muss zunéchst der Kontext, in dem es auftritt, betrachtet wer-
den. Da die Séatze innerhalb eines Dokumentes nicht unabhingig voneinander sind, wird
anstelle eines Satzes, das gesamte Dokument als Kontext fiir die Bedeutungsauflosung
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eines Wortes verwendet. Hierfiir wird eine abgewandelte Version des Themenmodells , La-
tent Dirichlet Allocation“ (LDA) verwendet. LDA verwendet normalerweise eine Menge
von verschiedenen Themen, um Dokumente zu représentieren. Die abgewandelte Version
nimmt hierfiir stattdessen die Wahrscheinlichkeit verschiedener Synsets. Die eigentliche
Bedeutungsauflosung erfolgt dann mit den Definitionen aus WordNet. Zur Evaluation des
beschriebenen Systems wurden die Benchmarks aus den SensEval-2, SensEval-3, SemEval-
2013 und SemEval-2013 Workshops fiir die Berechnung des Fi-Wertes verwendet. Das
System erreicht seinen maximalen F1-Wert bei der SemEval-2015 mit 69.6%.

In der Arbeit ,,Personalizing PageRank for Word Sense Disambiguation® stellen die
Autoren Agirre und Soroa erstmals ihre graphbasierte Methode fiir wissensbasierte WSD-
Systeme vor. Da lexikalische Wissensbasen durch eine Menge von Konzepten und deren
Beziehungen zueinander geformt werden, ldsst sich ein Graph extrahieren bei dem die
Knoten die Konzepte der Wissensbasis und die Kanten die Beziehungen zwischen diesen
Konzepten darstellen. Die Autoren beschreiben zunichst, dass ein PageRank Algorith-
mus verwendet wird, welcher jedem Knoten einen Rang basierend auf seiner strukturellen
Bedeutung innerhalb des Graphen zuweist. Der Rang kann als Wahrscheinlichkeit dafiir
betrachtet werden, dass ein zufilliger Lauf iiber den Graphen in einem geniigend groflen
Zeitfenster in dem entsprechenden Knoten endet. Dabei ist die Ubergangswahrscheinlich-
keit, fiir alle Nachbarknoten eines Knoten v gleich. Um diesen Algorithmus fiir die Wort-
bedeutungsauflosung zu verwenden, benutzen die Autoren den WordNet Graphen und die
Beziehungen zwischen dessen Konzepten. Der traditionelle PageRank Algorithmus hat das
Problem, dass eine kontextunabhéngige Rangfolge erstellt wird. Bei der Wortbedeutungs-
auflosung soll jedoch der Eingabekontext bei der Auswahl der passenden Wortbedeutungen
einbezogen werden. Das System besitzt zwei unterschiedliche Ansétze, um dieses Problem
zu l6sen. Der erste Ansatz erzeugt anhand des Eingabetextes zuniichst einen Disambi-
guierungsgraph, indem eine Breitensuche im unterliegenden Graph der Wissensbasis fiir
alle Konzepte, die zu den Wortern des Fingabekontextes gehoren, durchgefiihrt wird. Jede
Durchfiihrung berechnet den kiirzesten Weg zwischen einem Konzept v und den restlichen
Konzepten des Graphen. Dies wird fiir alle Worte des Eingabekontexts wiederholt. Der
Disambiguierungsgraph ergibt sich dann als Vereinigung der Knoten und Kanten der kiir-
zesten Wege. Anschlieflend wird der traditionelle PageRank Algorithmus auf dem Disam-
biguierungsgraphen durchgefithrt und jedem Wort die Bedeutung mit maximalem Rang
zugeordnet. Der zweite Ansatz verwendet den gesamten Graphen der Wissensbasis und
wendet dabei den personalisierten PageRank Algorithmus an, welcher eine abgewandelte
Version des traditionellen PageRank Algorithmus darstellt. Hierbei werden die Worter des
Eingabekontextes direkt in den Graphen eingefiigt und mit ihren entsprechenden Konzep-
ten durch Kanten verbunden Im Gegensatz zu dem traditionellen PageRank Algorithmus,
sind bei dem personalisierten PageRank Algorithmus nicht alle Ubergéinge gleich wahr-
scheinlich. Bei der Berechnung des personalisierten PageRanks erhalten die hinzugefiigten
Knoten eine erhohte Wahrscheinlichkeit. Alle Konzepte, mit denen die Worter im Kontext
verbunden sind, erhalten somit eine hohere Relevanz, wodurch automatisch der Kontext bei
der Bedeutungsauflosung einbezogen wird. Der berechnete PageRank kann anschlieflend
als Messwert fiir die strukturelle Relevanz eines Konzeptes in Abhéngigkeit vom Eingabe-
kontext gesehen werden. Auch hier wird jedem Wort dann das Konzept mit dem héchsten
Rang als Bedeutung zugeordnet. Bei der Evaluation des Systems in der Arbeit ,Word Sense
Disambiguation: A Unified Evaluation Framework and Empirical Comparison®
wurden die Datenséitze der Senseval-2, Senseval-3, SemEval-07, SemEval-13 und SemEval-
15 verwendet. Bei der Evaluation mit dem Datensatz der SemEval-15 erreichte das System
mit einem Fi-Wert von 61.2% sein Maximum.

Die Autoren Agirre, Lacalle und Soroa zeigen in der Arbeit , The risk of sub-optimal
use of Open Source NLP:Software UKB is inadvertently state-of-the-art in knowledge-
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based WSD* jedoch, dass das zuvor beschriebene System UKB, bisher aufgrund
schlecht gewihlter Parameter suboptimale Ergebnisse bei den Evaluationen erzielte. Ob-
wohl die optimalen Parameter in den wissenschaftlichen Artikeln genannt wurden, wurde
die Standardversion der Programmsammlung nicht mit diesen verdffentlicht, was zu ver-
falschten Ergebnissen fiihrte. Fiir die Evaluation des Systems mit optimalen Parametern
wurden dieselben Datenséitze wie in der Arbeit von Raganato, Camacho-Collados und
Navigli verwendet. Bei der Aufgabe der SemEval-2015 erreichte UKB einen F-
Wert von 70.3%, was eine deutliche Verbesserung gegeniiber den zuvor berichteten 61.2%
darstellt.

In der Arbeit ,Entity Linking meets Word Sense Disambiguation: a Unified Approach®
beschreiben die Autoren Moro, Raganato und Navigili einen weiteren graph-
basierten Ansatz zur wissensbasierten Wortbedeutungsauflésung. Sie unterscheiden dabei
zwischen Entitdtenverkniipfung und Wortbedeutungsauflosung, wobei bei der Entitéten-
verkniipfung versucht wird Entitdten innerhalb eines Textes zu den passenden Eintrégen in
einer Wissensbasis zuzuordnen. Die Wortbedeutungsauflosung ist der Entitdtenverkniip-
fung sehr dhnlich, jedoch beschrinkt diese sich auf die auf Entitéten, deren voller Name
in der Wissensquelle zu finden ist. Die Entitdtenverkniipfung kann jedoch auch Teilworte
mit Konzepten verkniipfen. Da beide Aufgaben eng miteinander verbunden sind schlagen
die Autoren einen uniformen Ansatz zu beiden Aufgaben vor. Generell lduft der Prozess in
drei Schritten ab. Zunéchst wird jedem Knoten eines gegebenen semantischen Netzwerks
eine semantische Signatur, die aus einer Menge von verwandten Knoten besteht, zuge-
wiesen. Das verwendete semantische Netzwerk ist hierbei Babelnet 1.1.1, da es die grofite
multilinguale Wissensbasis ist und sowohl WordNet, als auch Wikipedia verwendet. Zur
Bestimmung der semantischen Signaturen wird den Kanten des Netzwerks, die in dicht
verkniipften Bereiche liegen, ein hoheres Gewicht zugewiesen. Anschlieend wird fiir jedes
Konzept und jede Entitdt des Netzwerks ein ,random walk with restart* durchgefiihrt.
Die semantische Signatur eines Konzeptes oder einer Entitdt ergibt sich dann aus der
Menge an Knoten, deren Anzahl an Beriihrungen wihrend des Verfahrens eine bestimmte
Grengze iiberschreitet. Anschliefend werden in einem gegebenen Text, alle Bestandteile, die
mit dem Netzwerk verkniipfbar sind, extrahiert und deren mogliche Bedeutungen anhand
des Netzwerks aufgelistet. Innerhalb eines Ausdrucks kénnen dabei mehrere verkniipfba-
re Bestandteile vorhanden sein, die alle disambiguiert werden. Schlussendlich wird eine
graphbasierte semantische Interpretation des Eingabetextes erzeugt, indem die moéglichen
Bedeutungen der extrahierten Bestandteile anhand der semantischen Signaturen mitein-
ander verkniipft werden. Aus dieser Représentation wird dann ein dichter Subgraph extra-
hiert, aus dem dann die besten Bedeutungen fiir jeden Bestandteil des Textes entnommen
werden. Genau wie UKB, wurde auch Babelfy in der Arbeit ,Word Sense Disambiguation:
A Unified Evaluation Framework and Empirical Comparison® evaluiert. Bei der
Evaluation mit dem Datensatz der SemEval-15 erreicht Babelfy mit dem Fi-Wert 70.3%
sein Maximum.

In der Arbeit ,Multiwords and Word Sense Disambiguation stellen die Auto-
ren Arranz, Atserias und Castillo ein wissensbasiertes WSD-System vor, welches speziell
die Aufgabe besitzt, MWASs zu erkennen und mithilfe von WordNet eine Bedeutungsauf-
l6sung durchzufiihren. Das beschriebene WSD-System verwendet ein sequentielles Model
mit verschiedenen Stufen. Dabei erhélt jede Stufe die verarbeiteten Informationen der
vorangehenden Stufe und verwendet diese weiter. Bevor das System die Wortbedeutungs-
auflosung bei einem Eingabetext durchfiihrt, werden zunéchst drei Verarbeitungsstufen
durchlaufen. In der ersten Stufe wird der Text zunéchst tokenisiert, anschlieBend werden
die Tokens mit POS-Markierungen versehen und mithilfe von WordNet lemmatisiert. Die
zweite Stufe ist fiir die Erkennung aller moglichen MWAs innerhalb des Textes zusténdig.
Hierfiir werden zunéchst aufeinanderfolgende Token innerhalb eines Satzes mit einer ge-
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schlossenen Liste von MWAs aus WordNet verglichen. Ein Problem, das bei dieser Technik
auftritt, sind die verschiedenen moglichen morphologischen Inflektionen eines MWAs, die
nicht in der WordNet-Liste reprisentiert werden. Deshalb untersuchte ein Sprachexperte
zunéchst welche morphologischen Inflektionen bei bestimmten syntaktischen Mustern der
MWAs auftreten kénnen, indem er die MWAs des SemCor-Korpus analysierte. Diese syn-
taktischen Muster wurden anschlieSend verwendet, um die Anzahl der zu untersuchenden
Variationen eines MWAs zu verringern und anschlielend eine Liste aller moglichen MWAS
zu erzeugen. Nach der MWA-Detektion folgt die dritte Stufe, die entscheiden soll, ob ein
erkannter MWA auch wirklich als solcher im Satz agiert. Dies wird als MWA-Selektion be-
zeichnet. Hierfiir wurden zwei mogliche Heuristiken getestet. Die erste Heuristik erkennt
immer den ldngsten MWA aus der Liste als passend an. Fiir die zweite Heuristik wurde
erneut der SemCor-Korpus verwendet, um zu untersuchen, ob die Worter eines méglichen
MWA haufiger isoliert oder wirklich als echter MWA auftreten. Anhand dieser Statis-
tik kénnen dann bestimmte MWAs ausgeschlossen oder ausgewéhlt werden. Anschlieflend
folgt der letzte Schritt, bei dem das System eine Wortbedeutungsauflosung mithilfe von
Heuristiken, die auf den Funktionen der Wissensquelle WordNet basieren. durchfiihrt. Fiir
die Evaluation wurde eine Menge von Definitionen aus dem erweiterten WordNet 2.0 ver-
wendet, deren Worter alle manuell mit einer Bedeutung annotiert wurden. Wéahrend der
Evaluation wurden beide Heuristiken fiir die MWA-Selektion evaluiert Im besten Fall er-
reichte das System einen Fi-Wert von 0.81.

Uberwachte Wortbedeutungsauflésung

In diesem Abschnitt werden zwei Systeme fiir die iiberwachte Wortbedeutungsauflosung,
welche einen hohen Fi-Wert bei der Evaluation erzielten, ndher beschrieben.

In der Arbeit ,SupWSD: A Flexible Toolkit for Supervised Word Sense Disambiguation®
beschreiben die Autoren Papandrea, Raganato, und Bovi die von ihnen entwi-
ckelte Java API SupWSD fiir die iiberwachte Wortbedeutungsauflésung. Zunichst wird
der Eingabetext vom KEingabeparser eingelesen, in verschiedene Satzgruppen eingeteilt
und anschlieflend von einer Textvorverarbeitungspipeline bearbeitet. Der vorverarbeitete
Text wird anschliefend an das Modul fiir die Merkmalsextraktion weitergeleitet, wo an-
schlieffend verschiedene Merkmale, die spéter fiir das Training des {iberwachten Modells
verwendet werden, konstruiert werden. SupWSD erlaubt die Konfiguration der zu verwen-
den Merkmale mithilfe einer Konfigurationsdatei, jedoch werden standardméflig der POS
Tag, die Token in der Umgebung eines Zielwortes, die geordneten Sequenzen von Token
in der Umgebung eines Zielwortes, vortrainierte Worteinbettungen und die syntaktischen
Beziehungen basierend auf dem Abhéngigkeitsbaum eines Satzes als Merkmale verwendet.
Schlussendlich werden die konstruierten Merkmale im letzten Modul dazu verwendet einen
Klassifikator zu trainieren. Bei der Evaluation wurden die zwei Textkorpora SemCor und
OMSTI verwendet, um das System zu trainieren und anschliefend auf mehrere Aufgaben
anzuwenden. Beispielsweise erreichte SupWSD nach dem Training auf dem SemCor-Korpus
bei der SemEval2015 Aufgabe einen F1-Wert von 70.0%.

Die Autoren Huang et al. beschreiben in der Arbeit ,,GlossBERT: BERT for Word Sense
Disambiguation with Gloss Knowledge“ ihr iberwachtes System fiir die Wort-
bedeutungsauflosung. Obwohl {iberwachte WSD-Systeme generell bessere Ergebnisse er-
zielen, als wissensbasierte Ansétze, mangelt es ihnen dennoch an Flexibilitdt. Das be-
schriebene System versucht deshalb die Wortbedeutungen aus WordNet in den Prozess
der iiberwachten Wortbedeutungsauflosung einzubeziehen. Hierfiir verwendet das System
das neue Modell fiir Sprachrepréasentation BERT, das bereits auf einem grofien Textkor-
pus vortrainiert wurde. BERT ist darauf trainiert bidirektionale Repréisentationen durch
unmarkierte Textkorpora zu lernen [DCLT19]. Damit ist es BERT moglich die Bezie-
hung zwischen Paaren von Sitzen explizit zu modellieren, weshalb die Autoren versuchen
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die Wortbedeutungsauflosung, als ein Satzpaarklassifikationsproblem zu formulieren. Da-
zu werden zunéchst alle vorhandenen Definitionen eines Zielwortes aus der Wissensquelle
WordNet extrahiert. AnschlieBend wird aus jeder dieser Definitionen und dem Satz, in
dem das Zielwort auftritt, ein Kontext-Wortbedeutungspaar gebildet, welche schlussend-
lich als Eingabe fiir das BERT-Modell verwendet werden. Damit das BERT-Modell nun
eine passende Ausgabe fiir die Wortbedeutungsauflosung erstellt, wird eine zusétzliche
Klassifikationsschicht hinzugefiigt, die jedem Kontext-Wortbedeutungspaar ein Label ,, ja*
oder ,nein“ anhéingt. Bei der Evaluation mit dem SemEval-2015 Datensatz erreichten sie
einen maximalen F1-Wert von 80.4%.

Uniiberwachte Wortbedeutungsauflésung

In diesem Abschnitt wird ein System fiir die uniiberwachte Wortbedeutungsauflosung né-
her beschrieben. Wie bereits in beschrieben wurde, unterscheidet sich die Funk-
tionsweise von uniiberwachten Systemen von den wissensbasierten und iiberwachten Sys-
temen, da diese nicht mit bereits vorhandenen Wortdefinitionen arbeiten.

Die Autoren Pelevina et al. stellen in der Arbeit ,Making Sense of Word Embeddings®
ihren Ansatz fiir die uniiberwachte Wortbedeutungsauflosung mithilfe von be-
reits vorhandenen Worteinbettungen vor. Es wird beschrieben, dass die meisten Syste-
me Worteinbettungen entweder direkt durch Textkorpora lernen oder hierfiir ein bereits
vorhandenes Inventar einer lexikalischen Ressource verwenden. Das beschriebene System
soll jedoch anhand von vorhandenen Worteinbettungen, selbst ein Bedeutungsinventar er-
zeugen, welches anschlieffend fiir die Wortbedeutungsauflosung verwendet wird. Zun#chst
wird das System mit Worteinbettungen, die 100 bis 300 Dimensionen besitzen, trainiert.
Anschlieflend werden fiir die Worter Graphen basierend auf der Ahnlichkeit von Wér-
tern erzeugt, indem fiir jedes Wort die 200 néchsten Nachbarn extrahiert werden. Im
néichsten Schritt wird ein Bedeutungsinventar erzeugt, das Wortbedeutungen in Form von
Wortclustern repréasentiert. Hierfiir wird auf den zuvor erstellten Graphen ein Algorith-
mus angewendet, der Cluster erzeugt und anschlieBend werden diese als Wortbedeutungen
verwendet. Die gefundenen Wortbedeutungen und die bereits vorhandenen Wortvektoren
werden dann fiir die Berechnung von Bedeutungsvektoren genutzt. Schlussendlich wird
bei der Wortbedeutungsauflosung ein Wort zunéchst auf seine méglichen Bedeutungsvek-
toren abgebildet und anschliefend werden zwei mogliche Strategien verwendet, um eine
korrekte Wortbedeutung auszuwéihlen. Die erste Strategie basiert dabei auf der Bedeu-
tungswahrscheinlichkeit in einem gegebenen Kontext, wihrend die zweite Strategie auf
der Ahnlichkeit zwischen Bedeutung und Kontext basiert.

In der Arbeit ,,Unsupervised, Knowledge-Free, and Interpretable Word Sense Disambi-
guation® beschreiben Pachenko et al. ein System fiir die uniiberwachte und
wissensfreie Wortbedeutungsauflosung. Sie beschreiben dabei, dass die Losungen wissens-
basierter WSD-Systeme besser interpretierbar sind, da sie Zugang zu einer groflen Menge
manuell kodierter Informationen besitzen. Diese Informationen miissen jedoch unter ho-
hem manuellen Aufwand selbst erstellt werden. Im Gegensatz dazu erfordern uniiberwachte
Systeme keinen direkten manuellen Aufwand, was jedoch zu einer geringeren Interpretier-
barkeit fithrt. Das beschriebene System geht dabei zunéchst so vor, dass aus verschiede-
nen Textkorpora zunéchst ein sogenanntes WSD-Modell erzeugt wird, welches spéter fiir
die Wortbedeutungsauflésung verwendet wird. Hierfiir wird zunéchst ein Graph aus se-
mantisch verwandten Wortern extrahiert. In diesem Graph werden anschlielend Cluster
von Wortern gebildet, um eine Wortbedeutungsinduktion durchzufithren. Jede Wortbe-
deutung wird dabei als ein Wortcluster dargestellt. Fiir die zugehorigen Worter eines
Clusters werden auflerdem kontextuelle Hinweise gesammelt, um eine korrekte Wortbe-
deutungsreprisentation zu ermdoglichen. Damit die Interpretierbarkeit dieser Darstellung
erweitert wird, werden aus dem Korpus Hypernyme extrahiert, die anschlieend zu den
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passenden Clustern zugeordnet werden. Die beschriebenen Schritte bilden das sogenannte
WSD-Modell. Dies wird nun verwendet, um eine Liste von Beispielsétzen, fiir die entspre-
chenden Wortcluster, zu extrahieren. Die erzeugte Wissensbasis wird nun verwendet, um
eine Wortbedeutungsauflosung bei einzelnen, oder bei allen Wortern eines Satzes durch-
zufithren. Hierfiir wird der Kontext der Eingabe in Betracht gezogen und anschlielend
eine Liste der wahrscheinlichsten Bedeutungen ausgegeben. Panchenko et al.
berichten in ihrer Evaluation des Systems vergleichbare Ergebnisse zu anderen modernen
uniiberwachten Systemen. Diese weisen jedoch nicht die gleiche Interpretierbarkeit wie das
préasentierte System auf.



5 Analyse und Entwurf

Wie bereits in beschrieben, versucht das Projekt INDIRECT die direkte Ver-
kniipfung zwischen Anforderungen und Quelltext innerhalb eines Softwareprojektes zu
nutzen, um die Wartung und Pflege des Codes zu verbessern. Hierfiir werden Anforderun-
gen und Quelltext analysiert, in Form von Graphen modelliert und anschlieend werden
diese Modelle verwendet, um automatisch wechselseitige Riickverfolgbarkeitsinformationen
Zu erzeugen.

Damit ein System ein Dokument in natiirlicher Sprache automatisch verarbeiten kann,
muss dieses System die einzelnen Bedeutungen der vorkommenden Worter verstehen. Der
Prozess, einem Wort seine geeignete Bedeutung innerhalb eines Kontextes zuzuordnen,
nennt sich Bedeutungsauflésung. Eine solche Bedeutungszuordnung ist zwar manuell mog-
lich, jedoch steigt der erforderliche Aufwand hierfiir mit der Anzahl der formulierten Anfor-
derungen enorm an. Es existieren deshalb bereits Ansétze fiir die automatische Wortbedeu-
tungsauflosung einzelner Worter. In einer Sprache existieren jedoch Ausdriicke, die zwar
aus mehreren Wortern zusammengesetzt sind, jedoch als Einheit eine einzelne Bedeutung
tragen. Wie man bereits anhand von gesehen hat, reicht eine Bedeutungsauf-
16sung der einzelnen Teilworte nicht immer aus, um die korrekte Bedeutung des gesamten
Ausdrucks zu erfassen. In dieser Arbeit werden solche Ausdriicke als Multiwort-Ausdriicke
(MWAs) bezeichnet. Vor allem im Bereich der Anforderungsdokumente werden héufig
Fachbegriffe und Eigennamen verwendet, die also solche MWASs agieren. Eine Bedeutungs-
auflosung auf den einzelnen Wortern ist also fiir das Projekt INDIRECT in einigen Féllen
nicht ausreichend.

5.1 Ziele dieser Arbeit

Das Ziel dieser Arbeit ist die Entwicklung eines WSD-Systems, dem es moglich ist, ei-
ne Bedeutungsauflésung mit Beriicksichtigung der oben erwdhnten MWAs durchzufiihren.
Wichtig ist hierbei zu erwdhnen, dass das System vor allem mit Anforderungsdokumen-
ten arbeitet, weshalb das System auch eine Bedeutungsauflosung bei doménenspezifischen
Fachbegriffen durchfithren kénnen sollte. Die zu erfiillende Aufgabe wird anhand von drei
Teilzielen, die erreicht werden miissen, genauer gegliedert.

1. Das erste Teilziel dieser Arbeit besteht darin den Begriff ,, Multiwort-Ausdruck (MWA)“
zu definieren und abzugrenzen. Diese Definition wird anschlieend in den zwei fol-
genden Teilzielen verwendet.

21
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2. Anschlielend soll eine verlassliche Methode entwickelt werden MWAS innerhalb eines
Anforderungsdokumentes zu erkennen und diese als kleinste semantische Einheit
aufzufassen.

3. Nachdem die MWAs in den Anforderungsdokumenten identifiziert wurden, soll ei-
ne Methode zur Bedeutungsauflosung mit Beriicksichtigung von MWAs entwickelt
werden.

5.2 Definition des Begriffs ,,Multiwort- Ausdruck*

Im nachfolgenden Abschnitt wird der Begriff ,,Multiwort-Ausdruck® niher definiert und
abgegrenzt. Dabei wird vor allem auf die verschiedenen Arten von MWAs und welche
davon im Kontext dieser Arbeit relevant sind eingegangen. In dem Artikel ,Multiword
Expressions: A Pain in the Neck for NLP* schlagen die Autoren Sag et al. eine
Definition von Multiwort-Ausdriicken auf Basis ihrer lexikalischen Veridnderbarkeit vor,
die in der nachfolgenden Analyse ebenfalls verwendet wird.

5.2.1 Lexikalisierte Phrasen

Als lexikalisierte Phrasen bezeichnen die Autoren Ausdriicke, die zumindest teilweise se-
mantisch oder syntaktisch idiosynkratisch sind. Das bedeutet, dass diese Ausdriicke be-
stimmte Eigenschaften besitzen, die sich nicht anhand von allgemein bekannten Regeln
ableiten lassen. Ein Beispiel hierfiir wiren Redewendungen wie ,,spill the beans*
deren Bedeutung, nicht durch die Bedeutung der einzelnen Teilworte ableitbar sind. Die
lexikalisierten Phrasen konnen anhand ihrer lexikalischen Verédnderbarkeit in weitere Un-
terkategorien aufgeteilt werden.

Feste Ausdriicke

Die festen Ausdriicke sind eine Menge von Ausdriicken, die vollstdndig unverinderbar sind
und somit nicht den grammatischen Konventionen folgen.

Beispiel 5.1: Beispiele fiir feste Ausdriicke [SBBT02]

e by and large
e in short

e every which way

Das Beispiel zeigt einige feste Ausdriicke, die sich in keiner Art und Weise
verandern lassen. Der Ausdruck ,,by and large* hat beispielsweise eine feste Bedeutung und
durch Verdnderungen wie ,,by and very large“, oder , by and larger”, geht die eigentliche
Bedeutung des Ausdrucks verloren.

Semi-feste Ausdriicke

Semi-feste Ausdriicke unterliegen, dhnlich wie die festen Ausdriicke, ebenfalls einigen Ein-
schrénkungen bei der Verdnderbarkeit, jedoch sind lexikalische Variationen bis zu einem
bestimmten Grad erlaubt. Die Autoren unterscheiden in diesem Fall die nicht-zerlegebaren
Redewendungen, zusammengesetzte Nomen und Eigennamen. Bei der Zerlegbarkeit einer
Redewendung beziehen sich die Autoren in diesem Fall auf die semantische Zerlegbarkeit.
Ein Beispiel hierfiir ist die oben erwéhnte Redewendung ,,spill the beans“, die dquivalent
ist zu dem Ausdruck ,ein Geheimnis verraten“. Sie ldsst sich zerlegen in die Bestandteile



5.3 MWAs im Kontext dieser Arbeit 23

Tabelle 5.1: Beispiele fiir semi-feste Ausdriicke [SBBT02

Art des Ausdrucks Ausdruck erlaubte Variation
nicht-zerlegbare Redewendung kick the bucket kicked the bucket
nicht-zerlegbare Redwendung  wet himself wet themselves
zusammengesetztes Nomen car park car parks
Figennamen San Francisco 49ers 49ers

,»spill“, also das Verraten und ,the beans®, also das Geheimnis. In nicht-zerlegbaren Rede-
wendungen ist solch eine semantische Aufteilung nicht méglich. In sind einige
Beispiele fiir semi-feste Ausdriicke und ihre moéglichen Variationen zu sehen. Die Autoren
beschreiben, dass nicht-zerlegbare Redwendungen lediglich Inflektionen wie ,kicked the
bucket* und Variationen der Reflexivpronomen wie ,,wet themselves* erlauben. Bei zusam-
mengesetzten Nomen ist lediglich der Wechsel von der Singular - zur Pluralform, durch
das Anhéngen eines ,,s* moglich. Bei den Eigennamen werden keine festen Regeln durch
die Autoren festegelegt.

Syntaktische flexible Ausdriicke

Syntaktisch flexible Ausdriicke erlauben, im Gegensatz zu festen und semi-festen Aus-
driicken, eine deutliche gréflere Breite an syntaktischen Variationen. Im Gegensatz zu den
semi-festen und festen Ausdriicken, ist eine genaue Festlegung, welche lexikalischen Va-
riationen erlaubt sind, nicht moglich. Die Autoren unterscheiden bei den syntaktisch fle-
xiblen Ausdriicken zwischen Verb-Partikel Konstruktionen, zerlegbaren Redewendungen
und Funktionsverbkonstrukten. Verb-Partikel Konstruktionen bestehen dabei aus einem
Verb gefolgt von einem oder mehr Partikeln. Es besteht auflerdem die Moglichkeit, dass
zwischen Verb und Partikel eine Nominalphrase steht. Zerlegbare Redewendungen wurden
bereits in [Abschnitt 5.2.1] in Bezug auf die nicht-zerlegbaren Redewendungen definiert.
Die listet einige Beispiele fiir die verschiedenen Arten von syntaktisch fle-

Tabelle 5.2: Beispiele fiir semi-feste Ausdriicke [SBBT02
Art des Ausdrucks Ausdruck
Verb-Partikel Konstruktion ohne Nominalphrase look up
Verb-Partikel Konstruktion mit Nominalphrase  call Kim up
zerlegbare Redewendung spill the beans
Funktionsverbkonstrukt make a mistake

xiblen Ausdriicken auf. Verb-Partikel Konstruktionen wie der Ausdruck ,,call up®“ erlauben
beispielsweise sowohl die Form ,call Kim up“, als auch ,call up Kim“. Die semantische
Zerlegbarkeit der Redewendung ,spill the beans* wurde bereits in [Abschnitt 5.2.1] ndher
erldutert.

5.3 MWAs im Kontext dieser Arbeit

Der Begriff , Multiwort-Ausdruck®, der im Kontext dieser Arbeit verwendet wird, bezieht
sich lediglich auf einen Ausschnitt der in der Arbeit ,Multiword Expressions: A Pain in
the Neck for NLP“ definierten MWAs. Das zu entwickelnde WSD-System arbei-
tet vorwiegend auf Anforderungsspezifikationen, die aufgrund von Konventionen, hiufig
kurze Sdtze und wenig komplexe Wortkonstrukte beinhalten. Vor allem Ausdriicke wie
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zerlegbare und nicht-zerlegbare Redewendungen spielen bei Anforderungen fiir Software-
projekte eine geringe Rolle, weshalb die Erkennung dieser Ausdriicke nur wenig Relevanz
besitzt. Wie bereits in beschrieben, versucht INDIRECT in seinem Anforde-
rungsmodell vor allem Informationen beziiglich Entitdten und der Beziehungen zwischen
diesen Entitdten in Form eines Graphen zu modellieren. Der Fokus dieser Arbeit soll-
te also darauf liegen, solche Entitdten als MWA zu erkennen und ihnen eine Bedeutung
zuzuordnen. Aus diesem Grund werden die Verb-Partikel Konstruktionen, so wie die Funk-
tionsverbkonstrukte ebenfalls nicht in den Begriff , Multiwort-Ausdruck® einbezogen. Bei
der Erkennung der fiir INDIRECT relevanten Entitédten spielen jedoch zusammengesetz-
te Nomen und Eigennamen eine grofie Rolle. Beispiele fiir zusammengesetzte Nomen wie
,computer network®,  database management system*, ,system administrator”, oder auch
Eigennamen wie ,,Microsoft Word*, ,,Mozilla Firefox*, geben wichtige Hinweise beziiglich
der Nutzung bestimmter Werkzeuge, welche Personen Teile des Systems verwenden, oder
auch welche Teile des Systems miteinander in Verbindung stehen. Insgesamt bezieht sich
der Begriff , Multiwort-Ausdruck® im Kontext dieser Arbeit auf die zusammengesetzten
Nomen und die Eigennamen innerhalb von Anforderungsspezifikationen.

Nachdem nun der Begriff Multiwort-Ausdruck abgegrenzt wurde, wird ein besonderer
Randfall betrachtet, der vor allem bei den Nomen auftreten kann.

Beispiel 5.2: Adjektiv+Nomen Kombination als MWA

The system calculates the expected value

Kombinationen von Adjektiven und deren Nomen wie beispielsweise ,large car®, , green
wall, ,high tower“, etc. besitzen keine Bedeutung, die nicht anhand der einzelnen Teilbe-
deutungen der Worte erkannt werden kann. In diesem Fall reicht eine einfache Wortbedeu-
tungsauflosung der einzelnen Woérter aus, um die Aussage zu verstehen. zeigt
jedoch einen Fall bei der eine Adjektiv und Nomen Kombination in Form eines MWAs auf-
tritt. Der Ausdruck ,expected value* entspricht dem Erwartungswert in der Wahrschein-
lichkeitstheorie und besitzt somit eine besondere Bedeutung, die sich nicht anhand der
Teilbedeutungen ableiten ldsst. Solche besonderen Fille von Adjektiv und Nomen Kombi-
nationen, werden deshalb ebenfalls in den Begriff , Multiwort-Ausdruck® aufgenommen.

5.4 Erkennung der MWAs

Die Identifikation der MWASs stellt das zweite Teilziel dieser Arbeit dar und wird im nach-
folgenden Abschnitt niher analysiert. Wie bereits in lidsst sich die genaue
Bedeutung eines MWAs in einigen Féllen nicht anhand der Bedeutungen der einzelnen
Teilworte ableiten.

Beispiel 5.3:

1. ,He eats a piece of cake.“

2. ,, This test was a piece of cake.“

Das zeigt die zwei unterschiedlichen Bedeutungen des Ausdrucks ,a piece of
cake®. Im ersten Satz ist es theoretisch moglich, jedem Wort des Ausdrucks eine eigenstén-
dige Bedeutung zuzuordnen, und dennoch den eigentlichen Sinn des gesamten Ausdrucks
richtig zu interpretieren. Im zweiten Satz hingegen représentiert der Ausdruck ,a piece
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of cake* eine Redewendung, die ausdriicken soll, dass eine Handlung einfach durchzufiih-
ren ist. Eine Bedeutungsauflosung bei den einzelnen Teilworten macht in diesem Fall also
keinen Sinn, da die eigentliche Bedeutung des Ausdrucks nicht von diesen abhéngig ist.
Damit ein WSD-System solche Sétze dennoch moglichst genau interpretieren kann, ist es
zunéchst wichtig zu erkennen, welche Worte eines Satzes zusammen eine minimale seman-
tische Einheit bilden. Die erste Aufgabe dieser Arbeit besteht also darin, eine Methode zu
erarbeiten, die es ermoglicht, MWAs innerhalb eines Textes zu erkennen.

5.4.1 MWA-Erkennung anhand vorgefertigter Listen

Ein Ansatz, der versucht das Problem auf eine simple Art und Weise zu l6sen, ist die MWA-
Erkennung anhand von vorgefertigten Listen. Das Grundprinzip ist hierbei, zunéchst eine
moglichst grofie Liste von MWASs anzufertigen und anschlieBend im zu verarbeitenden Text
nach Wortkombinationen, die sich in der Liste befinden zu suchen, um mogliche MWA-
Kandidaten zu identifizieren. Da bei diesem Ansatz die Liste die einzige Informationsquelle
fiir die Identifikation darstellt, hat ihre Grofle einen mafigeblichen Einfluss auf die Anzahl
der Kandidaten, die identifiziert werden kénnen. Auflerdem muss entschieden werden, ob
eine Wortkombination der Eingabe wirklich einem MWA der Liste entspricht, oder nur
eine Sequenz von isolierten Wortern darstellt, die zuféllig mit einem MWA in der Liste
ibereinstimmt. Wie in bereits gezeigt, besteht namlich die Moglichkeit, dass
eine Wortkombination zwar in der Liste vorkommt, jedoch in dem Satz nicht die Funktion
eines MWAs {ibernimmt.

Die Arbeit ,UTU at SemEval-2016 Task10: Binary Classification for Expression Detec-
tion (BCED)* verwendet eine mogliche Implementierung des oben beschriebenen
Ansatzes fiir die MWA-Erkennung. Um eine moglichst grofle Anzahl an moglichen MWA-
Kandidaten zu identifizieren, wird eine Menge von Markierungsprogrammen verwendet,
die ihre Informationen aus verschiedenen Wissensquellen beziehen. Um ein MWA inner-
halb eines Satzes zu identifizieren wird eine Sequenz bestehend aus einem Token und seinen
fiinf Nachfolgertoken ausgewéhlt und anschlieBend wird diese Tokenkombination mit den
verschiedenen Wissensquellen abgeglichen. Wird kein Eintrag gefunden, so wird mit einer
kiirzeren Sequenz weitergesucht, indem nur die néchsten vier Nachfolgertoken verwendet
werden. Dies wird fortgefiihrt bis ein Eintrag gefunden wird oder in der Sequenz keine To-
ken mehr iibrig sind. AnschlieSend wird die Suche beim néchsten freien Token fortgefiihrt.
Im Endeffekt erkennt das System immer den ersten und auch langsten MWA-Kandidaten
ausgehend vom Satzanfang. Es wird nicht in Betracht gezogen, dass moglicherweise ein
kiirzerer MWA-Kandidat vorhanden ist, dessen Bedeutung passender wire und aulerdem
werden nicht zusammenhingende MWAs vollstéindig von diesem Ansatz ignoriert.

Beispiel 5.4:

»He passed out of sight.“

zeigt einen moglichen Fall, bei dem die Methode einen inkorrekten MWA-
Kandidaten auswéahlen koénnte. Nimmt man an, dass der gesamte Ausdruck ,passed out
of sight“, nicht in einer Wissensquelle vorhanden ist, aber der Ausdruck ,passed out® ist
vorhanden, so wiirde die Methode den Ausdruck ,passed out“ als MWA erkennen. In dem
oben genannten Beispiel wire jedoch der Ausdruck ,out of sight“ ein besserer Kandidat.
Bei der SemEval-2016 erreicht das System bei der Identifikation von MWAs
in TED talks mit einem Wert von 20.11% seinen héchsten Fi-Wert und schneidet somit
deutlich schlechter ab, als die anderen Systeme. Eine Nutzung des Systems wird deshalb
in dieser Arbeit nicht in Betracht gezogen.
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In der Arbeit ,,Multiwords and Word Sense Disambiguation® wird ebenfalls ein
listenbasierter Ansatz zur MWA-Erkennung vorgestellt. Das beschriebene System arbei-
tet fiir die Identifikation von MWA-Kandidaten mit einer Liste von moglichen MWAs
aus WordNet. Fiir die Auswahl passender Kandidaten testen die Autoren ebenfalls die
Heuristik, die immer den ldngsten MWA auswahlt. Zusétzlich verwenden sie noch eine
Heuristik basierend auf Statistiken. Hierfiir wurde das SemCor-Korpus untersucht, um
herauszufinden, ob ein MWA-Kandidat héufiger als echter MWA oder als eine Sequenz
von einzelnen Wortern auftritt. Basierend auf dieser Untersuchung, wird anschliefend ein
MWA-Kandidat verworfen, oder ausgewéhlt. Bei der Evaluation erzielte diese Heuristik
bessere Ergebnisse bei der Prézision. Man muss jedoch beachten, dass hierfiir eine grofie
Menge an Daten nétig ist, damit eine relevante Aussage getroffen werden kann. Insge-
samt erreicht das System bei der MWA-Erkennung einen F;-Wert von 0.81. Obwohl die
Autoren ebenfalls einen listenbasierten Ansatz verwenden, ist der Wert deutlich besser,
als bei der Arbeit ,UTU at SemEval-2016 Task10: Binary Classification for Expression
Detection (BCED)“ [BS16]. Es liegt also die Vermutung nahe, dass dies lediglich an dem
verwendeten Testdatensatz liegt. Wie bereits zuvor erwédhnt, ist die Menge der in der Liste
vorhandenen MWAs fiir listenbasierte Ansétze wichtig. Die Autoren beziehen ihre Liste
von MWA-Kandidaten aus der Wissensquelle WordNet, fithren dabei aber auch gleichzei-
tig ihre Evaluation auf den WordNet Glossen durch. Es liegt somit die Vermutung nahe,
dass der hohe Wert, durch die Uberschneidung der MWAs in den Glossen mit den MWAs
in der WordNet Liste entstanden ist. Eine Einschitzung der Performanz des Systems auf
beliebigen Eingabetexten ist somit nicht moglich.

Ein ebenfalls wichtiger Punkt, der bei der regelbasierten MWA-Identifikation mit Listen
beachtet werden muss, ist die morphologische Inflektion. Worter einer Sprache verédndern
ihre Form anhand des grammatischen Kontexts, in dem sie auftreten. Beispielsweise werden
Verben in Abhéngigkeit von der ausfithrenden Person konjugiert und Substantive werden
in Abhéngigkeit des Falls dekliniert. Besitzt man eine statische Liste von moglichen MWA-
Kandidaten, die mit dem Eingabetext verglichen wird, so muss sichergestellt werden, dass
auch alle moglichen morphologischen Inflektionen des Ausdrucks in den Vergleich einbe-
zogen werden. Wird dies nicht beachtet, so werden einige MWASs aufgrund grammatischer
Verdnderungen nicht erkannt, obwohl die Grundform des Ausdrucks eigentlich in der Liste
vorhanden ist. Es ist zu umsténdlich alle moglichen Formen eines MWAs in der Liste zu
fithren. Eine mogliche Losung ist es also lediglich die Stammformen der MWAS in der Lis-
te aufzufithren. Jede Wortsequenz im Text, die mit der Liste verglichen werden soll, muss
dann lediglich lemmatisiert werden.

Die Arbeit ,UFRGS&LIF at SemEval-2016 Task 10: Rule-Based MWE Identification and
Predominant-Supersense Tagging* verwendet einen regelbasierten Ansatz, der
sich von den bisherigen listenbasierten Ansdtzen unterscheidet. Zunéchst werden durch
drei iiberwachte Regeln eine Menge von MWASs aus einem bereits annotierten Datensatz
extrahiert und als Liste fiir die Identifikation verwendet. Anschlieend wird durch drei
Muster, die auf den Wortartmarkierungen von Wortern basieren, eine Menge von MWA-
Kandidaten aus dem Eingabetext extrahiert und zu der zuvor erstellten Liste hinzugefiigt.
Anschliefend wird die erstellte Liste fiir die listenbasierte MWA-Identifikation verwendet.
Im Gegensatz zu den anderen listenbasierten Ansétzen, verwendet das System keine Liste
von MWASs aus einer Wissensquelle, sondern erstellt diese selber, anhand von Musterken-
nung bei Wortartmarkierungen und der Untersuchung eines bereits annotierten Datensat-
zes. Dieser Ansatz erzielt mit einem F;-Wert von 56.75% bei den TED talks die
besten Ergebnisse der regelbasierten Ansétze bei der SemEval-2016. Es ist hierbei jedoch
wichtig zu beachten, dass dieser regelbasierte Ansatz einen Korpus mit bereits annotierten
MWASs verwendet, um einen Teil der Liste mit MWA-Kandidaten zu fiillen. Da im Kontext
dieser Arbeit vor allem mit Anforderungsspezifikationen gearbeitet wird und fiir diese kein
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grofler Korpus mit annotierten MWAs existiert, ist eine Replikation der guten Ergebnisse
nicht sicher. Das System miisste die MWA-Kandidaten lediglich aus den unmarkierten
Anforderungen mithilfe von Mustererkennung bei Wortartmarkierungen extrahieren. Eine
Nutzung des Ansatzes kommt aufgrund der guten Ergebnisse dennoch in Betracht.

5.4.2 MWA-Identifikation durch maschinelles Lernen

Neben den regelbasierten Ansétzen fiir die Identifikation von MWAs existieren noch Ver-
fahren, die auf dem Prinzip des maschinellen Lernens basieren. Hierfiir werden in Textkor-
pora zunéchst manuell die verschiedenen MWAs annotiert und anschliefend als Trainings-
daten fiir das System verwendet. Im besten Fall werden fiir das Lernverfahren Textkorpora
verwendet, in denen besonders viele MWAs vorkommen, da somit eine grofie Menge an
MWASs erlernt werden kann. Im Gegensatz zu den regelbasierten Ansétzen, ist ein grofier
manueller Aufwand erforderlich, um eine gute Performanz zu erreichen. Auflerdem muss
im Kontext dieser Arbeit beachtet werden, dass die Trainingsdaten, vor allem aus An-
forderungen bestehen miissen, damit ein prézises Training mdoglich ist und somit auch
doménenspezifische Fachbegriffe identifiziert werden kénnen.

In der Arbeit ,UW-CSE at SemEval-2016 Task 10: Detecting Multiword Expressions and
Supersenses using Double-Chained Conditional Random Fields* wird ein doppelt
verkettetes bedingtes Zufallsfeld fiir die MWA-Identifikation trainiert. Das doppelt verket-
tete Zufallsfeld wird jedoch nur verwendet, da die Aufgabe bei der SemEval-2016 zusétzlich
zur MWA-Identifikation noch die Annotation von semantischen Kategorien fordert. Fiir
die einfache MWA-Identifikation wiirde also ein einfach verkettetes Zufallsfeld ausreichen.
Das verkettete Zufallsfeld wird anschlieBend mit einem passenden, manuell annotierten
Trainingsdatensatz trainiert und kann dann fiir die Identifikation von MWAs verwendet
werden. Das System erzielte die besten F1-Werte mit 54.80% auf Reviewtexten und 61.09%
auf Tweets bei der SemEval-2016 [SHIJC16]. Lediglich auf TED-talks konnten die Auto-
ren Cordeiro, Ramisch und Villavicencio mit ihrem regelbasierten Ansatz einen
besseren Wert erzielen.

Vergleicht man nun die Ergebnisse der beschriebenen verwandten Arbeiten, so wird deut-
lich, dass die MWA-Identifikation durch maschinelles Lernen die besten Ergebnisse erzielt.
Das System UTU schneidet mit dem listenbasierten Ansatz und einem maximal
erreichten F{-Wert von 20.11% deutlich schlechter ab als alle anderen Anséitze und wird
deshalb nicht verwendet. Trotz des hohen Fi-Wertes den das System der Autoren Arrangz,
Atserias und Castillo erzielt, liegt die Vermutung nahe, dass diese aufgrund des
sehr spezifischen Evaluationsdatensatzes, nicht bei Anforderungsspezifikationen replizier-
bar sind. Eine Verwendung kommt im Kontext dieser Arbeit also nicht infrage. Obwohl
das System UW-CSE bei den Reviews und Tweets mit den F1-Werten 53.80% und
61.09% besser ist als alle anderen Systeme, schneidet das System UFRGS&LIF
bei den TED talks mit einem Fi-Wert von 56.76% besser ab. Sowohl das System UW-
CSE, als auch das System UFRGS&LIF arbeiten bei ihrem Ansatz mit einem bereits
annotierten Textkorpus. Da fiir die Anforderungsspezifikationen ein solcher Korpus nicht
existiert, muss dieser zunéchst erstellt werden, weshalb der manuelle Aufwand beider Sys-
teme gleich ist. Aufgrund der besseren Ergebnisse in zwei von drei Bereichen und des
dquivalenten manuellen Aufwands, wird in dieser Arbeit deshalb ein Ansatz, der sich an
dem System UW-CSE orientiert, fiir die MWA-Identifikation verwendet.

5.5 Wortbedeutungsauflosung

Die Bedeutungsauflosung von Wortern unter Berticksichtigung von MWAs ist das dritte
Teilziel dieser Arbeit und wird im folgenden Abschnitt ndher betrachtet. Ein WSD-System
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dieser Art soll bei einzelnen Wortern nicht anders verfahren als andere klassische WSD-
Systeme. Liegt jedoch ein Eingabetext vor in dem MWAs markiert sind, so soll das WSD-
System versuchen eine Bedeutung fiir den gesamten MWA zu finden.

Beispiel 5.5: Beispielsatz bei dem die MWAs bereits markiert wurden

»[The] [user| [can] [access] [the] [system properties].”

zeigt einen Eingabetext bei dem sowohl isolierte Worter, als auch der MWA
,System properties“ markiert sind. Die Methode zur Bedeutungsauflosung soll versuchen
dem gesamten Ausdruck ,,system properties” eine passende Bedeutung zuzuordnen. Ist dies
nicht moglich, soll das Verfahren die einzelnen Teilworte des Ausdrucks untersuchen, um
mogliche Riickschliisse auf die Bedeutung des gesamten Ausdrucks zu ziehen.

5.5.1 Wissensbasierte Wortbedeutungsauflésung

Wie in bereits genauer beschrieben, arbeiten wissensbasierte WSD-Systeme mit
den Informationen aus bereits vorhandenen, manuell erstellten Wissensquellen, um eine
Wortbedeutungsauflosung durchzufithren. Hierfiir werden verschiedene Definitionen des
Zielwortes aus den Wissensquellen extrahiert und anschlieBend wird anhand des Kontexts,
in dem das Wort auftritt, eine passende Bedeutung ausgewihlt. Ahnlich wie bereits bei
der regelbasierten MWA-Erkennung in [Abschnitt 5.4.1] ist der Erfolg des Verfahrens eng
mit der Anzahl an Informationen, die in der Wissensquelle vorhanden sind, verkniipft.
Da das zu entwickelnde Verfahren dieser Arbeit vor allem auf Anforderungsspezifikationen
arbeiten soll, treten Situationen auf in denen auch doménenspezifischen Fachbegriffen eine
Bedeutung zugeordnet werden muss. Fiir eine erfolgreiche wissensbasierte Bedeutungsauf-
16sung muss also eine Wissensquelle gewéhlt werden, die auch Definitionen solcher Fachbe-
griffe enthélt. Bei der Nutzung 6ffentlicher Wissensquellen wie WordNet besteht beispiels-
weise bei Fachbegriffen die Gefahr, dass eventuell keine Definition, oder zumindest nicht
die korrekte Definition fiir den gegebenen Kontext vorhanden ist.

Alle drei verwandten Arbeiten, die auf der wissensbasierten Wortbedeutungsauflésung ba-
sieren [AACO05] [ALS18] [CS18], beschreiben Systeme, die mit der 6ffentlichen Wissensquel-

le WordNet arbeiten. Durch diese Einschrinkung entstehen méglicherweise Informations-
liicken, die sich negativ auf das bereits angesprochene Problem der doménenspezifischen
Fachbegriffe, auswirken. Ein moglicher Ansatz, wire stattdessen die Nutzung von Wiki-
pedia, da diese aufgrund der Bearbeitung durch viele Personen, stetig wichst und somit
eventuell auch mehr fachspezifische Informationen enthélt. Wichtig ist hierbei zu beach-
ten, dass Wikipedia vor allem Nomen und Eigennamen als Eintrdge enthélt, weshalb eine

Disambiguierung von anderen Wortarten wie Verben nicht moglich ist.

Das Grundprinzip der wissensbasierten Ansétze ist in vielen Féllen dhnlich. Bei einem ge-
gebenen Eingabekontext wird versucht eine Menge von Wortern zu disambiguieren. Jedes
der zu disambiguierenden Worter enthélt eine Menge von moglichen Bedeutungen in der
verwendeten Wissensquelle. Bei der Bedeutungsauflosung wird dann der Kontext, in dem
das Wort auftritt, verwendet, um eine der moglichen Bedeutungen aus der Wissensquelle
auszuwéihlen. Die Verfahren unterscheiden sich meist in der Grofle des verwendeten Kon-
textes und der Art und Weise, wie der Kontext fiir die Auswahl einer Bedeutung verwendet
wird.

In der Arbeit ,Multiwords and Word Sense Disambiguation“ [AACO05] wird ein System zur
wissensbasierten Wortbedeutungsauflésung mit WordNet beschrieben. Fiir die Auswahl
einer passenden Bedeutung fiir ein Wort, werden 11 Heuristiken verwendet, die auf den
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bereits vorhandenen Funktionen der Wissensquelle WordNet basieren. Jede der Heuristi-
ken gibt dabei ein oder mehrere Stimmen fiir die verschiedenen moglichen Bedeutungen
des Wortes ab. Die Bedeutung mit den meisten Stimmen wird schlussendlich dem Wort
zugeordnet. Beispielsweise gibt die ,Most Frequent* Heuristik jeder Bedeutung eines Wor-
tes, deren Hiufigkeit mindestens 85% der Hiufigkeit der hiufigsten Bedeutung entspricht,
eine Stimme ab. Die haufigste Bedeutung wird in dieser Heuristik mit einbezogen. Schlus-
sendlich wird die Bedeutung, die durch die 11 Heuristiken die meisten Stimmen erhalten
hat, ausgewéhlt. Ein grofler Nachteil dieses Verfahrens ist, dass es fiir die Bedeutungs-
auflosung von WordNet Glossen konzipiert wurde. Dem System ist deshalb bekannt zu
welchem Synset die zu disambiguierende Glosse zugeordnet ist. Viele der Heuristiken des
Systems basieren auf dieser Information, weshalb eine direkte Ubertragung auf einen nor-
malen Eingabetext nicht moglich ist. Aufgrund der spezifischen Anpassung des Systems
auf die Disambiguierung von WordNet Glossen, kommt eine Nutzung des Ansatzes fiir die
Bedeutungsauflosung bei Anforderungen nicht infrage.

In der Arbeit ,, The risk of sub-optimal use of Open Source NLP Software: UKB is in-
advertently state-of-the-art in knowledge based WSD* beschreiben die Autoren,
einen graphbasierten Ansatz mit der Wissensquelle WordNet. Bei der Bedeutungsauflo-
sung verwendet ihr System den Graphen, der WordNet zugrunde liegt. Dabei wird jedes
zu disambiguierende Wort des Eingabekontextes mit seinen entsprechenden Konzepten im
Graph verbunden. Anschlieend wird ein personalisierter PageRank berechnet. Das Kon-
zept mit dem maximalen Rang wird dem Wort anschliefend als Bedeutung zugeordnet.
Mit den richtigen Parametern erreicht das System bei der SemEval-2015 einen Fi-Wert
von 70.3 und schneidet somit, abgesehen von Babelfy, besser ab als andere wissensbasierte
Systeme. Bei der Wahl der Parameter spielt beispielsweise die Grofle des Kontextfensters
eine Rolle. Insgesamt schlagen die Autoren vor bei der Nutzung ihres WSD-Systems UKB
mindestens 20 Worte, als Kontext fiir die Wortbedeutungsauflosung in Betracht zu ziehen.
Wichtig ist zu erwidhnen, dass das UKB-System sich nicht auf die Wissensquelle Word-
Net beschrénkt, sondern erlaubt theoretisch jeden moglichen Graph zu verwenden. Dabei
muss jedoch beachtet werden, dass nicht jeder Graph sich fiir die Wortbedeutungsauflo-
sung eignet. Fiir die Analyse ist deshalb relevant zu untersuchen, ob die Graphenstruktur
anderer Wissensquellen, wie beispielsweise Wikipedia, fiir die Bedeutungsauflésung mit
UKB geeignet sind. Falls dies der Fall ist, so lassen sich durch Nutzung von UKB die
Einschrankungen der Wissensquelle WordNet, also fehlende Definitionen fiir Fachbegriffe
und MWAs, umgehen.

Die Arbeit ,,Knowledge-Based Word Sense Disambiguation Using Topic Models*
geht noch einen Schritt weiter und versucht das gesamte Dokument als Kontext fiir die
Wortbedeutungsauflosung zu betrachten. Hierfiir wird ein komplexes Themenmodell ver-
wendet, um die Dokumente anhand von Synset Wahrscheinlichkeiten zu représentieren.
Bei der Evaluation wird jedoch deutlich, dass dieser Ansatz beispielsweise mit einem F;-
Wert von 69.6 bei der SemEval-2015 nicht besser abschneidet, als das zuvor erwihnte
UKB-System, welches deutlich weniger Kontextinformationen verwendet.

Betrachtet man die wissensbasierten Ansétze allgemein fiir die Bedeutungsauflésung mit
Beriicksichtigung der MWASs, so wird deutlich, dass sich das Vorgehen nur gering von der
Wortbedeutungsauflosung einzelner Worter unterscheidet. Falls eine Definition fiir einen
markierten MWA in der verwendeten Wissensquelle vorhanden ist, so dndert sich die Vor-
gehensweise im Vergleich zu einem einzelnen Wort nicht. Der MWA wird dem System
iibergeben und es wird unter den vorhandenen Definitionen, anhand des bereitgestellten
Kontextes eine passende Bedeutung ausgewihlt. Lediglich fiir die MWASs bei denen keine
Definition in der Wissensquelle vorhanden ist, éndert sich die Vorgehensweise. In diesem
Fall muss untersucht werden, ob auch fiir Teile des MWASs eine Bedeutung vorhanden ist,
die Riickschliisse auf die Bedeutung des gesamten MWAs zulésst.
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Insgesamt stellt die wissensbasierte Wortbedeutungsauflosung vor allem aufgrund des ge-
ringen manuellen Aufwands eine gute Losungsmoglichkeit fiir diese Arbeit dar. Die Per-
formanz dieser Systeme bei MWAs ist stark abhéngig davon, fiir wie viele MWAs eine
passende Definition in der verwendeten Wissensquelle vorhanden ist. Das Vorgehen der
Bedeutungsauflosung bei MWAs mit wissensbasierten Ansétzen, ist jedoch einfach um-
zusetzen, da es sich kaum von dem Vorgehen bei einzelnen Woértern unterscheidet. Des
Weiteren muss beachtet werden, dass entweder eine Wissensquelle mit ausreichenden do-
ménenspezifischen Informationen ausgewihlt wird, oder eine Kombination von Wissens-
quellen verwendet wird, die eine ausreichende Menge an Informationen bietet.

5.5.2 Uberwachte Wortbedeutungsauflésung
Der Ansatz der iiberwachten Wortbedeutungsauflsung schneidet, wie bereits in

festgestellt wurde, bei Evaluationen in fast allen Féllen besser ab als die wissensbasierten
Ansitze. Das Grundprinzip hierbei ist, dass Techniken des maschinellen Lernens verwen-
det werden, um mithilfe von manuell annotierten Daten verschiedene Wortbedeutungen
und den zugehorigen Kontext zu erlernen. Die Performanz eines Systems, das maschinelles
Lernen verwendet, ist stark abhingig von der Menge der Daten, die fiir den Lernpro-
zess bereitsgestellt werden. Da {iberwachte Lerntechniken mit manuell annotierten Daten
arbeiten, sind diese immer mit einem hohen manuellen Arbeitsaufwand verbunden. Fiir
viele allgemeine iiberwachte WSD-Systeme existieren jedoch bereits annotierte Textkor-
pora, wie beispielsweise das SemCor-Korpus fiir die englische Sprache, die diesen Vorgang
vereinfachen. Vor allem bei dieser Arbeit gilt es jedoch zu beachten, dass das zu entwi-
ckelnde WSD-System auf MWAs in Anforderungsdokumenten spezialisiert sein soll. Fiir
ein prézises Training sind also Trainingsdaten notig, die aus Anforderungen erstellt wur-
den und eine grofle Menge an MWAs und doménenspezifischen Fachbegriffen enthalten. Da
solch ein Datensatz nicht frei verfiigbar ist, muss dieser zunéchst manuell erstellt werden.
AuBerdem ist wichtig zu beachten, dass Sprache sich im Laufe der Zeit entwickelt und
somit immer wieder neue Begriffe auftauchen, fiir die eine Bedeutungsauflosung durchge-
fithrt werden muss. Die wissensbasierten Ansétze haben somit den Vorteil, dass lediglich
die Wissensbasis erweitert, oder ausgetauscht werden muss, um auch bei neuen Begrif-
fen eine passende Bedeutungsauflésung durchfithren zu kénnen. Die {iberwachten Ansétze
hingegen benottigten weitere Trainingsdaten, um die passenden Definitionen fiir die neuen
Begriffe zu erlernen. Es stellt sich also die Frage, ob die iiberwachten Lernverfahren mit
der beschrinkten Anzahl an Trainingsdaten eine Leistungssteigerung erzielen konnen, die
den benottigten Mehraufwand rechtfertigen.

Die Arbeit ,SupWSD: A Flexible Toolkit for Supervised Word Sense Disambiguation®
stellt ein flexibles und schnelles Java Toolkit vor, welches fiir die iiberwachte
Wortbedeutungsauflosung verwendet wird. Es werden verschiedene Textverarbeitungsmo-
dule bereitgestellt, die eine Vorverarbeitung von Textkorpora durchfithren, um anschlie-
Bend einen Klassifikator zu trainieren. Vor allem wegen der Geschwindigkeit und des modu-
laren Aufbaus des Systems bietet es eine gute Umgebung fiir {iberwachte WSD-Methoden.
Wie bereits oben erwihnt, erzielen iiberwachte Lernverfahren nur gute Ergebnisse, wenn
eine ausreichend grofle Menge an Trainingsdaten verwendet wird. Da SupWSD fiir das
Training des Klassifikators auf bereits vorhandenen annotierte Textkorpora angewiesen ist,
muss fiir die Anwendung des Systems eine Menge von Trainingsdaten bereitgestellt wer-
den. Aufgrund der spezifischen Aufgabe dieser Arbeit gibt es jedoch keine vorgefertigten
Textkorpora, weshalb dieser zunéchst manuell erstellt werden miisste. Bei der SemEval-
2015 erreichte das System einen maximalen F1-Wert von 71.6% und schneidet somit nicht
viel besser ab als das wissensbasierte UKB-System.

In der Arbeit ,,GlossBERT: BERT for Word Sense Disambiguation with Gloss Knowled-
ge [HSQH19| wird ein Ansatz der iiberwachten Wortbedeutungsauflosung vorgestellt, der
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mit der 6ffentlichen Wissensquelle WordNet arbeitet. Die Autoren merken an, dass tradi-
tionelle iiberwachte Lernverfahren 6ffentliche Wissensquellen wie WordNet ignorieren und
somit zwar bessere Ergebnisse als die wissensbasierten Ansitze erzielen, aber damit auch
in manchen Fillen weniger flexibel sind. Durch die Nutzung von WordNet und einem be-
reits vortrainierten BERT-Modell, sollen die Nachteile von iiberwachten WSD-Verfahren
verbessert werden. Das System liefert mit einem maximalen Fi-Wert von 80.4% bei der
SemEval-2015 die besten Ergebnisse. Es ist jedoch wichtig zu beachten, dass BERT, ob-
wohl es bereits vortrainiert ist, dennoch mit weiteren Trainingsdaten fiir die spezifische
Aufgabe feinjustiert werden muss. In ihrer Arbeit verwenden die Autoren hierfiir das Sem-
Cor3.0 Trainingskorpus. Fiir die spezielle Aufgabe dieser Arbeit miisste also auch hier ein
Trainingsdatensatz aus Anforderungen erstellt werden.

Betrachtet man iiberwachte Anséitze allgemein fiir die Bedeutungsauflosung mit Beriick-
sichtigung von MWAs so fallen einige Unterschiede zu den wissensbasierten Ansétzen auf.
Ein iiberwachter Ansatz lernt die Bedeutungen von Ausdriicken anhand der Annotationen
innerhalb eines Trainingsdatensatzes. Falls in diesem Trainingsdatensatz ein MWA enthal-
ten ist, dann lernt das System die entsprechende Bedeutung und kann diese in anderen
Texten weiterverwenden. Es tritt jedoch ein Problem auf, falls ein neuer MWA in dem
Eingabetext erscheint und das System keine entsprechende Bedeutung aus dem Datensatz
erlernt hat. In diesem Fall sollte das System versuchen anhand der Teilbedeutungen Riick-
schliisse auf die Bedeutung des gesamten MWAs zu ziehen. Dies ist jedoch nur moglich,
wenn das System auch die Teilbedeutungen anhand des Trainingsdatensatzes erlernt hat.
Dies kann allerdings nicht immer garantiert werden, weshalb die Vermutung gerechtfertigt
ist, dass ein iiberwachter Ansatz, vor allem bei neuen MWAs hiufig keine Bedeutung zuord-
net. Ein wissensbasiertes System hingegen kann in diesem Fall einfach in der Wissensbasis
nach Bedeutungen fiir Teile des MWAs suchen.

Insgesamt lasst sich also feststellen, dass fiir die effiziente Nutzung von traditionellen tiiber-
wachten WSD-Methoden zunéichst eine ausreichend grofie Menge an Trainingsdaten vor-
handen sein miissen. Da die spezifische Aufgabe dieser Arbeit, die mogliche Menge an
Trainingsdaten stark einschriankt, sind Toolkits wie SupWSD weniger geeignet. Obwohl
GlossBERT bereits mit einer groflen Menge an Daten vortrainiert ist und sehr gute Ergeb-
nisse liefert, muss fiir die Feinjustierung dennoch ein weiterer Trainingsdatensatz bereit-
gestellt werden. Es ist schwierig einzuschétzen, ob auch ein kleiner annotierter Datensatz
ausreichen wiirde, um gute Ergebnisse mit Hilfe von GlossBERT zu erzielen. Trotz der
guten Ergebnisse bei klassischen WSD-Aufgaben, scheinen die iiberwachten Ansétze, vor
allem wegen der fehlenden Trainingsdaten und der geringen Flexibilitat im Bezug auf die
Bedeutungsauflosung bei MWAs im Kontext dieser Arbeit eine schlechtere Wahl zu sein,
als die wissensbasierten Ansétze.

5.5.3 Uniiberwachte Wortbedeutungsauflésung

Wie bereits in néher beschrieben, heben sich die Ansétze der uniiberwachten
Wortbedeutungsauflésung deutlich von den iiberwachten und wissensbasierten Ansétzen
ab. Sowohl {iberwachte, als auch wissensbasierte WSD-Methoden ordnen jedem Wort eine
fest definierte Bedeutung zu, wodurch ein Vergleich der Effektivitdt beider Anséitze moglich
wird. Uniiberwachte WSD-Methoden hingegen lernen Informationen aus nicht annotierten
Datensétzen, bei denen Wortbedeutungen zuvor nicht manuell festgelegt wurden. Sie haben
somit zunéchst die Aufgabe, die moglichen Bedeutungen eines Wortes mit Hilfe der Daten
zu induzieren. Die Wortbedeutungen, die auf diese Weise entstehen, werden meist in Form
von Wortclustern représentiert und sind somit deutlich schwieriger zu interpretieren, als
die festen Definitionen, die die iiberwachten und wissensbasierten Anséitze verwenden. Wie
bereits in [Abschnitt 5.5.2|erwéhnt, gibt es aufgrund der spezifischen Aufgabe dieser Arbeit
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einen Mangel an annotierten Trainingsdaten, die fiir die iiberwachte Wortbedeutungsauf-
l6sung notig wiren. Dieses Problem ist bei einem uniiberwachten Ansatz nicht gegeben, da
Anforderungsdokumente ohne Annotationen fiir das Training verwendet werden kénnen.
Hierbei ist es jedoch wichtig zu beachten, dass die Ergebnisse, die solch ein System erzielen
wiirde, aufgrund der geringen Interpretierbarkeit keine angemessene Losung im Rahmen
des INDIRECT-Projektes darstellen.

Beispiel 5.6: Beispiel fiir eine Wortbedeutung bei uniiberwachten Systemen [PABP17|

table (furniture)

e counter, console, bench, dinner, table, dining table, desk, surface, bar, board
table (data)

e chart, list, index, graph, columned list, tabulation, standings, diagram, ranking
table (geo)

e level, plateau, plain, flatland, saturation level, water table, geographical level,
water level

Beispiel 5.6|zeigt mehrere Wortcluster des Begriffs ,table aus der Arbeit ,Making Sense of
Word Embeddings“ [PABP17]. Das in der Arbeit beschriebene System fiihrt zunéchst eine
Wortbedeutungsinduktion (engl. word sense induction (WSI)) durch, um aus nicht anno-
tierten Daten die im Beispiel gezeigten Cluster zu erzeugen. Diese Cluster sind eine Menge
von Synonymen und werden von dem System als Bedeutungsreprasentationen verwendet.
Wie deutlich erkennbar ist, sind die Lésungen die das System erstellt nur schlecht interpre-
tierbar im Vergleich zu wissensbasierten und {iberwachten Ansétzen. Ein wissensbasierter
Ansatz, der mit der Wissensquelle WordNet arbeitet, hat beispielsweise Zugriff auf Da-
ten wie: genaue Definitionen der Begriffe, Hiufigkeiten, oder auch Relationen zu anderen
Begriffen und Wortarten [Mil95]. Wie bereits in genauer erkldrt, erstellt das
Projekt INDIRECT ein Absichtenmodell in Form eines Graphen aus den Anforderungs-
spezifikationen. Dieser Graph soll die semantischen Beziehungen zwischen den Elementen
der Anforderungen darstellen. Mithilfe der genannten Informationen aus der Wissensquelle
WordNet lassen sich beispielsweise Uber - und Unterkonzepte, Beziehungen zwischen den
Elementen oder auch Ahnlichkeiten einfacher erkennen. Ein uniiberwachter Ansatz, der
Losungen erzeugt, aus denen INDIRECT nur wenig Informationen gewinnen kann, eignet
sich deshalb im Kontext dieser Arbeit nicht und wird deshalb auch nicht weiter ausgefiihrt.

5.6 Wissensbasierte Bedeutungsauflosung bei MWAs

Durch die Ergebnisse der Analyse ldsst sich also feststellen, dass lediglich wissensbasierte
und iiberwachte Bedeutungsauflosungsansitze fiir das zu entwickelnde WSD-System in-
frage kommen. Da nicht abschétzbar ist, ob eine geringe Menge von Trainingsdaten fiir
das iiberwachte GlossBERT System ausreicht, um gute Ergebnisse zu erzielen, und fiir
andere konventionelle iiberwachte Ansitze wie beispielsweise SupWSD nicht geniigend
annotierte Trainingsdaten vorhanden sind, scheint ein wissensbasierter Ansatz die beste
Losung im Kontext dieser Arbeit darzustellen. Fiir einen wissensbasierten Ansatz muss
zunéchst eine Wissensquelle ausgewihlt werden, deren Wortbedeutungen spéter auf die
Token des Eingabetextes abgebildet werden. WordNet ist eine weit verbreitete Wissens-
quelle, die hidufig im Kontext der Wortbedeutungsauflésung verwendet wird und eine Viel-
zahl an semantischen Relationen, wie Hyponymie, Hypernomie, syntaktische Kategorien,
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etc. bereitstellt [Mil95]. Da das zu entwickelnde System jedoch vor allem auf Anforderun-
gen arbeiten soll, muss haufig eine Bedeutungsauflosung bei Fachbegriffen, oder auch bei
MWA-Fachbegriffen durchgefiihrt werden. Es besteht bei der Wahl von WordNet also das
Risiko, dass viele der benotigten Wortbedeutungen nicht in der Wissensbasis vorhanden
sind. Im Kontext dieser Arbeit stellt Wikipedia, aufgrund ihres stetigen Wachstums und
der Bearbeitungsmoglichkeit durch eine grofie Bandbreite an Personen, vermutlich eine
bessere Wahl dar.

5.6.1 Wikipedia fiir die wissensbasierte Bedeutungsauflosung

Bei der Wahl von Wikipedia als Wissensquelle fiir die Bedeutungsauflésung muss zunéchst
untersucht werden, inwiefern diese sich fiir die Aufgabe eignet, und welche wissensbasier-
ten Systeme mit Wikipedia arbeiten kénnen. Das bereits beschriebene UKB-System
beschrankt sich beispielsweise nicht auf eine einzige Wissensquelle, sondern arbeitet gene-
rell mit Wissensbasen, die eine zugrunde liegende Graphstruktur besitzen. Da das System
neben Babelfy die besten Ergebnisse im Bereich der wissensbasierten Bedeutungsauflo-
sung erzielt, wird es in dieser Arbeit fiir die Bedeutungsauflosung in Betracht gezogen.
Um zu erfahren, ob eine Kombination von Wikipedia und UKB moglich ist, muss zu-
nichst untersucht werden, ob Wikipedia eine Graphstruktur besitzt, die dhnlich wie der
WordNet Graph, relevante Ergebnisse im Bereich der Bedeutungsauflosung erzielen kann.
Hierfiir wird zunéchst betrachtet, welche Relationen durch den WordNet Graphen [Mil95
dargestellt werden, und ob dhnliche Strukturen innerhalb von Wikipedia gefunden werden
konnen. Die Hauptkonzepte und somit die Knoten des WordNet Graphen werden durch die
sogenannten Synsets gebildet. Die Synsets sind Mengen von Wortern mit gleicher Bedeu-
tung und repréisentieren somit die Synonymie-Beziehung zwischen den Wortern der Menge.
Zwischen diesen Synsets existieren zusétzlich weitere Beziehungen, wie die Hypernymie,
Antonymie, Meronymie und Troponymie, die die Kanten des WordNet Graphen bilden. Um
Zugriff auf die Daten von Wikipedia in strukturierter Form zu bekommen, bietet sich die
Wissensbasis DBpedia an, die bereits in néher erldutert wurde. DBpedia besitzt
ein Extraktionsframework, dass die Wikipedia Seiten nach Informationen durchsucht und
diese innerhalb von Datensiitzen in Form von RDF Aussagen speichert [LIJ¥15]. Betrach-
tet man beispielsweise die Beziehung ,Hypernymie®“, so ist diese eine Relation zwischen
Unter- und Oberbegriffen. Mochte man #dhnliche Relationen in DBpedia finden, so soll-
te deshalb nach Datensitzen gesucht werden, die Unterkonzepte zu ihren Oberkonzepten
zuordnen. Ein wichtiger Datensatz, der in diesem Zusammenhang existiert ist das ,Lin-
ked Hypernym Dataset (LHD)* [Kli15], welcher DBpedia Eintriige zu ihren Hypernymen
zuordnet.

Beispiel 5.7: Beispiel fiir RDF Aussagen aus dem Linked Hypernym Dataset [DBp]|

Triple 1:
< http : //dbpedia.org/resource/Tebra_castle >
< http : //www.w3.org/1999/02/22 — rdf — syntax — ns#type >
< http : //dbpedia.org/ontology/Castle > .
Triple 2:
< hitp : //dbpedia.org/resource/Coal_breaker >

< http : //purl.org/linguistics/gold/hypernym >

< http : //dbpedia.org/resource/Plant > .
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zeigt die zwei verschiedenen Arten von RDF Aussagen aus dem ,Linked Hy-
pernym Dataset“. Die erste Art von RDF Aussage ordnet einem DBpedia Eintrag jeweils
ein Hyperynm aus der DBpedia Ontologie zu. Die zweite Art von RDF Aussage ordnet
einem DBpedia Eintrag jeweils einen anderen DBpedia Eintrag als Hypernym zu. Beide
Relationen entsprechen einer Zuordnung von Unterkonzepten zu Oberkonzepten und soll-
ten deshalb bei der Bedeutungsauflosung in gleicher Weise wie die Hypernymie-Relation
des WordNet Graphen agieren. Des Weiteren existiert der sogenannte ,,Categories® Da-
tensatz , der eine Hierarchie aus den DBpedia Eintrdgen und den zugehorigen
Kategorien aufbaut.

Beispiel 5.8: Beispiel fiir RDF Aussagen aus dem Categories Datensatz [DBp|

Triple 1:

< hitp : //dbpedia.org/resource/An_American_in_Paris >

< http : //purl.org/dc/terms/subject >

< http : //dbpedia.org/resource/Category : 1928_compositions > .
Triple 2:

< http : //dbpedia.org/resource/Category : Middle — earth_Dwarves >

< hitp : /Jwww.w3.org/2004/02/skos/core#broader >

< http : //dbpedia.org/resource/Category : Middle — earth_characters > .
Triple 3:

< http : //dbpedia.org/resource/Category : Software >

< http : /Jwww.w3.org/2004/02/skos/core#related >

< hitp : //dbpedia.org/resource/Category : Application_software > .

zeigt drei verschiedene Arten von RDF Aussagen aus dem Categories Daten-
satz. Die erste Art von Aussage enthélt das Pradikat ,,< http : //purl.org/dc/terms/sub—
ject >“ [dem], welches verwendet wird, um darzustellen, dass ein DBpedia Eintrag, das
Thema einer Kategorie ist. Dies ist vergleichbar mit einer Zuordnung von Unterkonzepten
zu Oberkonzepten und somit auch vergleichbar mit der Hypernymbhierarchie des WordNet
Graphen. Die zweite Art von Aussage verwendet das Préadikat ,,< http : //www.w3.org/20—
04/02/skos/core#tbroader >“, welches eine Kategorie zu einer allgemeineren Kategorie
zuordnet [MMWBO05]. Durch diese Zuordnung entsteht eine Hierarchie, die mit der Hy-
pernymbhierarchie des WordNet Graphen ebenfalls vergleichbar ist. Die letzte Art von Aus-
sage verwendet das Pridikat ,< hittp : //www.w3.0rg/2004/02/skos/core#related >,
welches eine assoziative Relation zwischen zwei Kategorien darstellt [MMWBO05]. Diese
Relation ist nicht direkt abbildbar auf eine der Relationen des WordNet Graphen. Da sie
jedoch ebenfalls eine semantische Beziehung zwischen den Kategorien darstellt, sollte eine
Nutzung im Zusammenhang mit dem UKB-System ebenfalls moglich sein.

Insgesamt ist feststellbar, dass die Wissensbasis DBpedia eine grofle Menge an Relationen
und Konzepten besitzt, deren Struktur zumindest die Hypernymhierarchie des urspriing-
lich verwendeten WordNet Graphen widerspiegelt. Obwohl die anderen Relationen des
WordNet Graphen nicht direkt abbildbar auf den DBpedia Graphen zu sein scheinen,
sollte dieser dennoch relevante Ergebnisse bei der Bedeutungsauflosung erzeugen kénnen.
Diese Vermutung basiert vor allem darauf, dass die Hypernymierelation, die hiufigste und
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somit relevanteste Relation des WordNet Graphen darstellt [wora].

5.6.2 Bedeutungsauflosung mit Beriicksichtigung von MWAs

Nachdem nun festegestellt wurde, dass eine Kombination des UKB-Systems mit der Wis-
sensquelle DBpedia moglich sein sollte, muss das allgemeine Vorgehen bei der Bedeu-
tungsauflosung mit Beriicksichtigung von MWASs néher betrachtet werden. Wie bereits zu
Beginn von beschrieben wurde, soll die Bedeutungsauflésung mit Eingabe-
texten arbeiten, in denen die vorhandenen MWAs bereits markiert sind. Da die Analyse
des vorherigen Abschnitts bereits ergeben hat, dass Wikipedia als Wissensquelle fiir die
Bedeutungsauflosung verwendet werden soll, muss beachtet werden, dass Wikipedia haupt-
séchlich Eintrige zu Nomen und Eigennamen besitzt. Im Kontext dieser Arbeit stellt die-
se Einschrankung jedoch nur ein geringes Problem dar, da die fiir INDIRECT relevanten
Informationen vor allem in den Nomen und Eigennamen enthalten sind. Eine Bedeutungs-
auflosung der anderen Wortarten ist deshalb nicht zwingend notwendig. Um dennoch die
Liicke an Informationen zu fiillen, die durch die fehlende Bedeutungsauflosung bei den
anderen Wortarten entsteht, kann die bereits mit UKB getestete Wissensquelle WordNet
verwendet werden, um die restlichen Worte zu disambiguieren. Da die anderen Wortarten
wenig Informationen beziiglich der Anforderungen tragen und somit auch nicht anforde-
rungsspezifisch sind, sollte WordNet passende Ergebnisse erzielen.

Im nachfolgenden Abschnitt wird die Vorgehensweise der Bedeutungsauflésung bei einzel-
nen Wortern und MWAS genauer beschrieben.

1. Fall: Aufzulésender Ausdruck besteht aus einzelnem Wort

Dieser Fall unterscheidet sich nicht von der klassischen Vorgehensweise bei wissensbasier-
ten WSD-Systemen. Der Ausdruck wird dem System iibergeben und es wird nach vor-
handenen Definitionen gesucht. Ist keine Definition vorhanden, so bekommt der Ausdruck
keine Bedeutung zugewiesen. Ist genau eine Bedeutung vorhanden, so wird diese dem
Ausdruck zugewiesen. Falls mehrere mogliche Bedeutungen gefunden werden, so muss der
Kontext der entsprechenden Anforderung, in dem das Wort vorkommt, fiir die Auswahl
einer moglichen Definition in Betracht gezogen werden. Dies entspricht dem klassischen
WSD-Verfahren bei einzelnen Wortern.

2. Fall: Aufzulésender Ausdruck besteht aus einem MWA

Ist der zu disambiguierende Ausdruck ein MWA, so sollte zunichst versucht werden in
der Wissensquelle eine Bedeutung fiir den gesamten Ausdruck zu finden, da nur diese die
vollstdndigen Informationen iiber den MWA enthélt. Wie bereits zuvor beschrieben bein-
haltet, der in dieser Arbeitet verwendete Begriff ,MWA®, lediglich die zusammengesetzten
Nomen und Eigennamen. Da, wie bereits in [Abschnitt 5.2.1] beschrieben, fiir die Eigen-
namen keine festen Regeln beziiglich ihrer Verdnderbarkeit festgelegt wurden, sollte der
Eigenname ohne Verdnderung in der Wissensquelle gesucht werden. Die zusammengesetz-
ten Nomen hingegen kénnen in Plural - oder Singularform auftreten. Damit der Ausdruck
in Singularform im System gesucht wird, sollte dieser zunéchst lemmatisiert werden. Falls
mindestens eine Bedeutung fiir den Ausdruck gefunden werden kann, so kann der MWA
wie ein einzelnes Wort behandelt werden und das weitere Vorgehen ist identisch zu Fall 1.

Enthilt die Wissensquelle jedoch keine Definition fiir den gesamten MWA | so kénnen ge-
nerell zwei Vorgehensweisen unterschieden werden. Zum einen besteht die Moglichkeit zu
entscheiden, dass dem Ausdruck aufgrund der fehlenden Definition in der Wissensquelle
keine Bedeutung zugewiesen wird. Dies sorgt dafiir, dass die MWAs nur dann eine Be-
deutung zugewiesen bekommen, wenn diese auch vollsténdig ist. Hierbei entsteht jedoch
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der Nachteil, dass gewisse Informationen verloren gehen, die von dem INDIRECT-System
genutzt werden konnten. Angenommen das zusammengesetzte Nomen ,,system adminis-
trator” besitzt keine vollstindige Bedeutung in der Wissensquelle. Fiir das Teilwort ,,ad-
ministrator® hingegen ist eine passende Bedeutung vorhanden. Die Bedeutung des Wortes
yadministrator” iiberschneidet sich zumindest teilweise mit der des Ausdrucks ,system
administrator”, da dieser lediglich eine spezifischere Form darstellt. Wenn also dem ge-
samten Ausdruck die Bedeutung des Wortes ,,administrator zugewiesen wird, dann wird
zumindest deutlich, dass es sich um einen Administrator handelt und man verliert lediglich
die Informationen, welche spezifische Aufgabe dieser Administrator besitzt. Im Gegensatz
dazu gehen alle Informationen verloren, wenn nicht einmal eine Teilbedeutung zugewie-
sen wird. Die bessere Vorgehensweise ist also nach Teildefinitionen fiir die MWAs in der
Wissensquelle zu suchen. Hierfiir muss zunéchst analysiert werden, welche Bestandteile ei-
nes MWAS fiir das Bestimmen einer Teilbedeutung geeignet sind. Die zusammengesetzten
Nomen gehoren zur Klasse der semi-festen Ausdriicke und stellen eine Sequenz von auf-
einanderfolgenden Nomen dar. In der Arbeit ,,On the interpretation of noun compounds:
Syntax, semantics, and entailment“ werden die Figenschaften dieser Ausdriicke
néher beschrieben. Der Autor unterscheidet hierbei zwischen endozentrischen und exozen-
trischen zusammengesetzten Nomen. Die endozentrischen Nomen bestehen aus einem Kopf
und einem modifizierenden Teil, der die Eigenschaften des Kopfes verdndert, wiahrend die
exozentrischen Nomen keinen Kopf besitzen. Falls es sich bei dem Ausdruck um ein endo-
zentrische Nomen handelt, so ist wichtig, dass bei der Suche von Teilbedeutungen immer
der Kopf in die Suche einbezogen wird, da dieser die eigentliche Bedeutung trégt und alle
anderen Bestandteile lediglich dessen Bedeutung modifizieren. Handelt es sich bei dem
Ausdruck, um ein exozentrisches Nomen, so kann nicht direkt bestimmt werden, welche
Bestandteile relevant fiir die Bedeutung sind.

Die Eigennamen stellen eine weitere Klasse der semi-festen Ausdriicke dar, bei denen es
schwierig ist, die eigentliche Bedeutung des Ausdrucks anhand der einzelnen Teilworte
festzulegen.

Beispiel 5.9: Beispiel fiir einen Eigennamen mit passender Teilbedeutung

e Mozilla Firefox 3.0 - Teilbedeutung: Mozilla Firefox

e Microsoft Internet Explorer - Teilbedeutung: Internet Explorer

zeigt einige Beispiele fiir Eigennamen, bei denen die Suche nach Teilbedeu-
tungen sinnvoll ist. Nimmt man an, dass die Wissensquelle keine Bedeutungen fiir die
spezifischen Ausdriicke ,,Mozilla Firefox 3.0“ und ,,Microsoft Internet Explorer* beinhaltet,
dann sind auch die Teilbedeutungen zu den Ausdriicken ,,Mozilla Firefox* und ,Internet
Explorer” ausreichend, um die Bedeutung des gesamten Ausdrucks einzufangen.

5.7 Wortbedeutungsauflésung durch UKB

Das bereits beschriebene UKB-System bietet ein graphbasiertes Verfahren zur Wortbedeu-
tungsauflosung bei Eingabetexten. In ihrer Arbeit ,, Personalizing PageRank for Word Sense
Disambiguation® beschreiben die Autoren verschiedene Konfigurationsmoglichkei-
ten des Tools, die fiir die Bedeutungsauflésung relevant sind. Die beiden Hauptkonfigurati-
onsmoglichkeiten ,,ppr* und ,,ppr-w2w* veréindern die Art und Weise mit der der persona-
lisierte PageRank von Wortern berechnet wird. Beide Varianten verbinden dabei zunéchst
die zu disambiguierenden Worter des Eingabetextes mit ihren moglichen Bedeutungen in-
nerhalb des Graphen. Die Varianten unterscheiden sich jedoch in der initialen Gewichtung
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bei der Berechnung des personalisierten PageRanks. Wahrend die Berechnungsmethode
,ppr* zunéchst das Gewicht auf die moglichen Wortbedeutungen eines Wortes legt, wird
bei der Berechnungsmethode ,,ppr_w2w* das Gewicht eher auf die méglichen Wortbedeu-
tungen der Worter im Umgebungskontext gelegt. Somit spielt der umgebende Kontext
bei der Konfiguration ,,ppr_w2w* eine groflere Rolle. Die Autoren beschreiben, dass die
Methode ,,ppr-w2w* als Verbesserung der Methode ,,ppr“ entwickelt wurde, um zu ver-
hindern, das zwei semantisch verwandte Wortbedeutungen eines Wortes sich gegenseitig
verstiarken und somit der Kontext bei der Bedeutungsauflosung aufler Acht gelassen wird.
Obwohl die Ergebnisse diese Verbesserung auch untermauern, kann nicht mit Sicherheit
gesagt werden, dass dies auch bei einer anderen Wissensquelle wie DBpedia der Fall ist.
Deshalb sollten beide Félle fiir den Entwurf in Betracht gezogen werden.

Des Weiteren erlauben die Autoren die freie Wahl bei der Gréfle des Eingabekontextes. Sie
beschreiben jedoch, dass einzelne Sétze haufig zu kurz sind, um prézise Ergebnisse bei der
Bedeutungsauflosung zu erzeugen. Es wird deshalb empfohlen auch die vorhergehenden
und nachfolgenden Sitze ebenfalls zu beriicksichtigen [ALS18]. Im Kontext dieser Arbeit
sollten deshalb auch beide Varianten in Betracht gezogen und evaluiert, werden, um zu
priifen, ob ein groflerer Kontext auch bei der Bedeutungsauflosung mit DBpedia bessere
Ergebnisse erzielt.

5.8 Entwurf

Nachdem die einzelnen Aspekte der MWA-Erkennung und der Bedeutungsauflosung bei
MWASs ndher analysiert wurden, wird nun anhand der Ergebnisse der Entwurf eines ent-
sprechenden Systems néher beschrieben. INDIRECT verwendet fiir die Darstellung und
Bearbeitung von Anforderungen eine Graphenstruktur. Hierfiir wird ein Framework aus
Agenten bereitgestellt, die jeweils Zugriff auf einen zentralen Graphen besitzen und die-
sen nacheinander bearbeiten. Das entworfene System wird dementsprechend ebenfalls das
Framework nutzen, um eine Menge von Agenten bereitzustellen, die die Aufgabe 16sen.

5.8.1 Agent fiir die MWA - Erkennung

Das zweite Teilziel dieser Arbeit ist die Erkennung von MWAs in Anforderungen. Fiir
das Erreichen dieses Teilziels soll nun ein eigenstéindiger Agent fiir die MWA- Erkennung
entwickelt werden. Dieser soll auf den zentralen Graphen von INDIRECT zugreifen, die
entsprechenden Anforderungen herauslesen und darin die vorhandenen MWAs erkennen.
Die Analyse in hat ergeben, dass ein Ansatz, der auf dem maschinellen
Lernen basiert, im Kontext dieser Arbeit die beste Wahl darstellt. Im Speziellen orientiert
sich der hier verwendete Ansatz an dem Verfahren in ,UW-CSE at SemEval-2016 Task
10: Detecting Multiword Expressions and Supersenses using Double-Chained Conditional
Random Fields® bei dem ein doppelt verkettetes Zufallsfeld verwendet wurde.
In dieser Arbeit wird lediglich ein einfach verkettetes Zufallsfeld verwendet, welches mit
einem Datensatz basierend auf den Anforderungen verschiedener Projekte trainiert wird.
Das einfach verkettete Zufallsfeld bekommt dabei als Eingabe die Worter der Anforderung
in richtiger Reihenfolge, die zugehorigen Lemmata und die Wortartmarkierungen. Anhand
dieser Informationen werden die MWAs markiert und in eine Ausgabedatei geschrieben.

In ist ein grober Aufbau des Agenten dargestellt. Zunichst erhilt der
Agent Zugriff auf den zentralen INDIRECT-Graphen. Es besteht die Moglichkeit das die-
ser Graph bereits zu diesem Zeitpunkt durch andere Agenten bearbeitet wurde. Damit der
Agent fiir die MWA-Erkennung jedoch arbeiten kann, ist es wichtig, dass die Anforderun-
gen des Projektes im Graphen bereits in tokenisierter Form vorliegen. Zusétzlich werden
die Wortartmarkierungen und Lemmata jedes Wortes benotigt. Diese nétigen Vorausset-
zungen werden zunéchst von dem Agenten gepriift. Falls alle Vorbedingungen erfiillt sind,
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Agent fiir die MWA - Erkennung

modifizierter

Graph . MWA-Erkennung . Ergebnis- Graph
4{ VorverarbeltungH durch CRF Worterbuchsuche e

Abbildung 5.1: Agent fiir die MWA-Erkennung

werden im Rahmen der Vorverarbeitung die Worte jeder enthaltenen Anforderung in kor-
rekter Reihenfolge aus dem Graphen ausgelesen, und mit zusétzlichen Informationen wie
Wortartmarkierungen und Lemmata in einer Datei gespeichert. Diese Datei wird anschlie-
Bend als Eingabe fiir das einfach verkettete Zufallsfeld verwendet. Das Zufallsfeld erzeugt
anschlieflend eine Ausgabedatei in der alle gefundenen MWAs innerhalb der Anforderung
mithilfe des IOB-Formats markiert sind. Basierend auf der Vermutung, dass die bereits
in erwihnten Randfille von Adjektiv und Nomen Kombinationen nur sel-
ten auftreten und somit auch durch ein einfach verkettetes Zufallsfeld nur schlecht erlernt
werden, wird die MWA-Erkennung durch einen weiteren Schritt erweitert. Hierbei sollen
alle Kombinationen von Adjektiven und Nomen, die bisher noch nicht von dem Zufallsfeld
als Teil eines MWAs markiert wurden, in der verwendeten Wissensquelle gesucht werden.
Wird ein solcher Eintrag gefunden, so wird diese Kombination ebenfalls als MWA mar-
kiert. Die MWAs werden schlussendlich von dem Agenten aus der Datei ausgelesen und es
werden sogenannte , MWA-Token* fiir den Graphen erzeugt. Diese MWA-Token beinhal-
ten jeweils den zugehorigen MWA und besitzen Kanten zu den jeweiligen ,, Token*, die ein
Teilwort des MWAs beinhalten.

MWA - Token

system properties

PARENT

Token NEXT Token
system properties

Abbildung 5.2: Tokens nach der Verarbeitung durch den Agenten

In[Abbildung 5.2]ist die Graphstruktur nach der Verarbeitung durch den Agenten zu sehen.
Als Beispiel sind die Token der Worte ,system® und ,,properties” zu sehen, deren Reihenfol-
ge bereits durch andere Agenten mit einer ,NEXT* - Kante festegelegt wird. Nachdem der
Agent fiir die MWA - Erkennung die beiden Worte als zusammenhingenden MWA erkannt
hat, erstellt er einen MWA-Token, dessen Inhalt aus dem gesamten Ausdruck besteht. Von
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dem MWA-Token werden ,PARENT* - Kanten zu jedem Token erstellt, das ein Teilwort
des entsprechenden MWAs darstellt.

5.8.2 Agent fiir die Bedeutungsauflésung

Das dritte Teilziel dieser Arbeit ist die Bedeutungsauflésung bei Anforderungen mit Be-
riicksichtigung von MWAs. Fiir das Erreichen dieses Teilziels soll ebenfalls ein eigenstandi-
ger Agent erstellt werden, der die, durch den Erkennungsagenten erstellten MWA-Token,

verwendet. Der Graph soll zu diesem Zeitpunkt die in [Abbildung 5.2/ dargestellte Form
besitzen.

Durch die zuvor erstellte Analyse wurde festgestellt, dass im Kontext dieser Arbeit ein
wissensbasierter Ansatz die beste Wahl fiir die Bedeutungsauflosung darstellt. Wie bereits
in niher analysiert wurde, soll UKB in Kombination mit der Wissensbasis
DBpedia fiir die wissensbasierte Bedeutungsauflosung verwendet werden. Hierfiir werden
sowohl aus den Datensétzen der Wissensbasis DBpedia, als auch aus den Datensétzen
der Wissensbasis WordNet 3.1, Graphen erstellt, die UKB fiir die Bedeutungsauflésung
verwenden kann. Die entsprechenden DBpedia Datenséitze wurden hierfiir bereits in

schnitt 5.6.1 analysiert.

Agent fiir die Bedeutungsauflosung

difizierter
Graph q Bedeutungs- - mo
4,{ Vorverarbeitung Kontextdatei H kT Elzgebms Graph
erzeugen UKB speicherung

Abbildung 5.3: Agent fiir die Bedeutungsauflésung

In ist der grobe Ablauf der Bedeutungsauflosung des Agenten dargestellt.
Zunéchst wird dem Agenten der Graph mit den zuvor erstellten MWA-Token iiberge-
ben. Ahnlich wie bei dem Agenten fiir die MWA-Erkennung muss zuniichst sichergestellt
werden, dass die notigen Vorbedingungen erfiillt sind. Im Fall des Agenten fiir die Bedeu-
tungsauflosung ist es wichtig, dass bereits der Agent fiir die MWA-Erkennung und der
Abhéngigkeitsparser des INDIRECT-Projektes, die Token des Graphen bearbeitet haben.
Nachdem der Agent diese Vorbedingung priift, fithrt dieser zunédchst einige Vorverarbei-
tungsschritte durch, die fiir die Bedeutungsauflosung benttigt werden. Dabei annotiert
der Agent alle Token und MWA-Token des Graphen mit einem Suchwort, welches fiir die
Suche nach einer Bedeutung in den Wissensbasen verwendet wird. Bei einzelnen Wortern
entspricht dieses Suchwort lediglich dem Lemma des Wortes. Bei den MWAs hingegen wird
eine Heuristik angewendet, die auf den Ergebnissen der Analyse in[Abschnitt 5.6.2/aufbaut.
Als initiales Suchwort wird die Konkatenation der Lemmata der einzelnen Teilworte des
MWASs verwendet. Wird keine Definition fiir den gesamten MWA in der Wissensbasis ge-
funden, wird zunéchst der Kopf des Ausdrucks anhand der Abhéngigkeitsbaume bestimmt.
Das Suchwort wird anschlielend verkleinert, indem immer das am weitesten links liegende
Wort ausgehend vom Kopf des Ausdrucks von der Suche ausgeschlossen wird. Dies wird
fortgefiihrt bis ein passender Eintrag in der Wissensbasis gefunden wird.
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Beispiel 5.10: Beispiel fiir die Heuristik bei MWAs

Zielausdruck: ,repair facility rating“
Kopf des Ausdrucks: rating

1. Suchwort: repair facility rating

2. Suchwort: facility rating

3. Suchwort: rating

zeigt einen beispielhaften Ablauf der Heuristik bei dem MWA | repair facility
rating”. Zun#chst wird versucht eine Bedeutung fiir den Ausdruck ,repair facility rating®
zu finden. Ist dies nicht moéglich, so wird der Kopf des Ausdrucks bestimmt, was in diesem
Fall dem Teilwort ,rating” entspricht. Ausgehen davon wird immer das am weitesten links
liegende Teilwort aus der Suche ausgeschlossen. Wird iiberhaupt kein Eintrag gefunden,
so wird der Ausdruck nicht bei der Bedeutungsauflosung in Betracht gezogen.

Im letzten Schritt der Vorverarbeitung werden die Token und MWA-Token des Graphen in
korrekter Reihenfolge ausgelesen und deren Suchwort in eine Kontextdatei geschrieben, die
von UKB verwendet wird. Wichtig ist dabei, dass ein Token nur dann in die Kontextdatei
geschrieben wird, wenn es kein MWA-Token als Elternknoten besitzt. UKB erzeugt mit
der Kontextdatei anschlieffend eine Ausgabedatei, die die entsprechenden Bedeutungen
der MWASs und der einzelnen Worter der Anforderungen enthélt. Diese Ausgabedatei wird
anschlieBend ausgelesen und fiir jede Bedeutung eines MWAs, wird dem entsprechenden
MWA-Token des Graphen ein Attribut mit der Bedeutung angefiigt. Das gleiche Verfahren
wird mit den Bedeutungen einzelner Worter verwendet, nur wird bei diesen die Bedeutung
an die normalen Token angefiigt.
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Im nachfolgenden Kapitel wird die Implementierung und die hierzu verwendeten Werkzeu-
ge, des in [Kapitel 5| beschriebenen Entwurfs niher beschrieben.

6.1 Identifikation von MWAs basierend auf einem bedingten Zufalls-
feld

In[Abschnitt 5.4 wurde bereits festgelegt, dass ein Ansatz, der auf dem maschinellen Lernen
basiert, fiir die MWA-Erkennung verwendet werden soll. Zur Umsetzung dieses Ansatzes
dient die Arbeit ,,UW-CSE at SemEval-2016 Task 10: Detecting Multiword Expressions and
Supersenses using Double-Chained Conditional Random Field“ als Orientierung.
Die Autoren verwenden fiir die SemEval-2016 ein doppelt verkettetes Zufallsfeld fiir die
simultane Erkennung von MWAs und deren semantische Kategorie. Da in dieser Arbeit
lediglich die Erkennung von MWAs relevant ist, soll nur ein einfach verkettetes Zufallsfeld
mithilfe eines annotierten Datensatzes trainiert werden.

Zum Training eines solchen Zufallsfeldes wird das externe Toolkit ,mwetoolkit3“
verwendet. Das mwetoolkit3 bietet eine Sammlung von Pythonskripten, die so-
wohl regelbasierte MWA-Erkennung, als auch MWA-Erkennung basierend auf einem ein-
fach verketteten Zufallsfeld, ermdglichen. Fiir den regelbasierten Ansatz wird eine Suche
nach POS-Tag Mustern innerhalb eines Eingabetextes verwendet. Hierfiir muss eine Menge
vordefinierter Muster in einer XML-Datei bereitgestellt werden. Anschlieend werden diese
Muster von dem Toolkit genutzt, um eine Menge von MWA-Kandidaten aus einem Einga-
betext zu filtern. Die erstellte Liste kann anschliefend zur MWA-Erkennung erneut auf den
Eingabetext abgebildet werden. Des Weiteren stellt das Toolkit die Moglichkeit bereit ein
einfach verkettetes Zufallsfeld mithilfe eines annotierten Datensatzes zu trainieren. Hierfiir
muss ein Trainingsdatensatz in dem sogenannten, ,DiIMSUM-Format“ [noa20, [SHJC16] ,
welches auch bei der SemEval-2016 verwendet wurde, erstellt werden.

Das DiMSUM-Format verwendet 17 universelle Wortartmarkierungen. Die Autoren stel-
len hierfiir eine Abbildung des Penn Treebank POS Tagsets auf diese 17 Wortartmar-
kierungen bereit. Diese Abbildung wird in leicht abgewandelter Form in dieser Arbeit
iibernommen. zeigt eine Abbildung der Wortartmarkierungen des DiMSUM-
Formats auf die Wortartmarkierungen des Penn Treebank POS Tagsets. Diese Abbildung
ist notig, da INDIRECT fiir die Wortartmarkierung der Token das Penn Treebank POS
Tagset verwendet, das einfach verkettete Zufallsfeld, aber mit den Wortartmarkierungen
des DIMSUM-Formats arbeitet.
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Tabelle 6.1: Abbildung des Penn Treebank POS Tagsets auf die 17 Wortartmarkierungen

dim

Wortartmarkierung Penn Treebank POS Tags

ADJ
ADP
ADV
AUX
CONJ
DET
INTJ
NOUN
NUM
PART
PRON
PROPN
PUNCT
SYM
VERB
X

6.1.1 Trainingsdatensatz

RB, RBR, RBS, WRB

JJ, JIR, JJS
RP, IN

MD

CC

DT, PDT, WDT
UH

NN, NNS

CD

POS, TO

PRP, PRP$, WP, WP$, EX

NNP, NNPS

“ _LRB- -RRB- . : HYPH NFP
NFP, #, $, SYM, %

VB, VBP, VBZ, VBD, VBG, VBN
FW, LS, XX, ADD, AFX, GW

Da das zu implementierende System vor allem auf die Identifikation von MWAs innerhalb
von Anforderungsspezifikationen spezialisiert sein soll, wird der verwendete Trainingsda-
tensatz aus einer Menge von Anforderungsbeispielen zusammengestellt. Hierfiir wurden
Anforderungen aus den drei Projekten CM1 [HDS06], EBT [CHCCO03], GANNT
von CoEST [coe] und dem NFR-Datensatz [CHMLPQ7] extrahiert und anschlieBend ma-
nuell annotiert. In ist ein Auszug aus dem erstellten Trainingsdatensatz fiir das
einfach verkettete Zufallsfeld zu sehen. Die MWAs innerhalb des Datensatzes sind nach
dem IOB-Format annotiert. Jedes isolierte Wort bekommt das Zeichen ,,0%, das erste Wort
eines MWAs bekommt das Zeichen ,B* und ein Wort innerhalb eines MWAs wird mit ,,1“
annotiert. Fiir den Bereich zwischen Bestandteilen eines unzusammenhingenden MWAs
wird dieselbe Annotation in Form von Kleinbuchstaben durchgefiihrt.

Tabelle 6.2: Auszug aus dem erstellten Trainingsdatensatz im Dimsum-Format

Position Wort Lemma POS-Tag IOB Position Satznummer
1 The the DET O 0 198
2 human human  ADJ B 0 198
3 resource resource NOUN I 2 198
4 class class NOUN 1 3 198
5 contains contain VERB O 0 198
6 the the DET O 0 198
7 variable variable NOUN @) 0 198
8 holidays holiday = NOUN O 0 198
9 PUNCT O 0 198

Das mwetoolkit3 verwendet anschlieend den annotierten Datensatz, um ein einfach verket-
tetes Zufallsfeld zur Identifikation von MWAS zu trainieren und in Form einer CRF.model
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Datei zu speichern. Nachdem das Training abgeschlossen ist, kann das mwetoolkit3 eine
Eingabedatei im DiMSUM-Format annehmen und die MWAs mit dem IOB-Format an-
notieren. Die IOB Felder und die Position des Vorgéingers jedes Wortes miissen in der
Eingabedatei die Werte ,,0“ bzw. ,,0“ besitzen, damit eine korrekte Annotation moglich
ist.

6.1.2 Agent fiir die MWA-Detektion

Wie bereits zuvor beschrieben stellt INDIRECT ein Framework aus Agenten bereit, die
jeweils eine spezifische Aufgabe im System {ibernehmen. Hierfiir existiert die Klasse ,,Ab-
stractAgent®, die die Methoden ,init()“ zur Initialisierung des Agenten und die Methode
sexec()“ zum Ausfithren der spezifischen Aufgabe, bereitstellt.

AbstractAgent
init()
exec()
DetectionAgent
init()
exec()
DetectionAgentCRF DetectionAgentPatterns
init() init()
exec() exec()

Abbildung 6.1: Klassendiagramm der Agenten fiir die MWA-Erkennung

In ist das Klassendiagramm der Agenten, die fiir die MWA-Erkennung
implementiert werden zu sehen. Die Klasse DetectionAgent erbt von der Klasse Abstrac-
tAgent und implementiert den allgemeinen Ablauf der MWA-Erkennung. Der ., Detectio-
nAgent“ besitzt Zugriff auf den zentralen Graphen von INDIRECT und priift zun#chst,
ob der Graph bereits Token enthélt, die sowohl lemmatisiert, als auch mit Wortarten
markiert wurden. Dies sind die Vorbedingungen, die nétig sind, damit der Agent eine
MWA-Erkennung durchfiithren kann. INDIRECT stellt hierfiir eine Vorverarbeitungspipe-
line bereit, die jede Anforderung tokenisiert und grundlegende Vorverarbeitungsschritte
wie das Erzeugen von Lemmata und die Annotation mit Worarten durchfiihrt. Nachdem
die Vorbedingungen gepriift wurden, iteriert der Agent iiber alle Anforderungen, die bereits
im zentralen INDIRECT Graphen vorhanden sind. Fiir jede dieser Anforderungen werden
die Token, so wie deren Lemmata und Wortarten extrahiert und anschliefend eine Eingabe-
datei ,inputFile.txt* im DiMSUM-Format erzeugt. Diese Eingabedatei kann anschlielend
von dem mwetoolkit3 genutzt werden, um eine MWA-Erkennung durchzufiihren. Hierfiir
existieren die Klassen DetectionAgentCRF und DetectionAgentPatterns, die jeweils von
der Klasse DetectionAgent erben. Die Klasse DetectionAgentCRF verwendet das zuvor
trainierte einfach verkettete Zufallsfeld, um die MWAs in der Eingabedatei zu annotieren.
Die Klasse DetectionAgentPatterns hingegen verwendet die regelbasierte MWA-Erkennung
basierend auf Mustern in einer XML-Datei. Beide Agenten erzeugen eine Ausgabe, die in
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der Datei ,,outputFile.txt*“ gespeichert wird. Dabei ist wichtig zu erwéhnen, dass die Klasse
DetectionAgentPatterns, die eine regelbasierte MWA-Erkennung durchfiihrt, lediglich als
Zusatz implementiert wurde, da das mwetoolkit3 diese Funktion anbietet. Die regelbasier-
te MWA-FErkennung ist eigentlich nicht Bestandteil dieser Arbeit und wird deshalb auch
nicht weiter ausgefiithrt oder evaluiert. Nachdem die Ausgabedatei durch das mwetoolkit3
erzeugt wurde, erweitert die Klasse DetectionAgent die Suche nach MWAs mithilfe einer
Worterbuchdatei der Wissensbasis DBpedia, die im Rahmen der Bedeutungsauflésung né-
her erldutert wird. Hierfiir werden Eintréige zu allen Adjektiv+Nomen Wortkombinationen,
die noch nicht durch das Zufallsfeld oder die Muster markiert wurden, in der Worterbuch-
datei gesucht. Ist ein Eintrag vorhanden, so wird diese Wortkombination ebenfalls als
MWA in der Ausgabedatei markiert. Schlussendlich wird die Ausgabedatei ausgelesen und
fiir jeden gefundenen MWA wird nun ein neues sogenanntes , MWA-Token“ erzeugt. Dieses
Token enthiilt den gesamten MWA als Inhalt und besitzt Kanten zu den Token, die die
einzelnen Wérter des MWAs enthalten. ist eine beispielhafte Darstellung

MWA - Token

system properties

PARENT

Token NEXT Token
system properties

Abbildung 6.2: MWA-Token mit Kindern

eines erstellten MWA-Token nachdem der Agent die MWA-Erkennung abgeschlossen hat.
Das MWA-Token besitzt Kanten mit dem Bezeichner ,PARENT* zu allen Kindtoken, die
ein Teilwort des MWAs beinhalten.

6.2 Wissensbasierte Bedeutungsauflésung

Fiir die wissensbasierte Bedeutungsauflésung mit Beriicksichtigung von MWAs wird die
bereits erwihnte Programmsammlung ,, UKB* verwendet. UKB ist eine
Sammlung von C++ Programmen und stellt eine Menge von Werkzeugen zur wissens-
basierten Bedeutungsauflosung anhand der Berechnung eines personalisierten PageRanks
bereit. Wie bereits erwahnt ist UKB nicht auf eine einzige Wissensquelle beschrankt, son-
dern arbeitet auf jedem beliebigen Graphen, der dem Tool zur Verfiigung gestellt wird.
Wichtig ist jedoch, dass der Graph eine Struktur besitzen muss, die bei der Berechnung
des personalisierten PageRanks relevante Ergebnisse fiir die Bedeutungsauflosung erzeugt.
In [Abschnitt 5.6.1] wurde deshalb bereits analysiert, welche Datensitze der Wissensba-
sis DBpedia sich zur Erstellung eines solchen Graphen eignen. Dabei wurde festegestellt,
dass das, Linked Hypernyms Dataset (LHD)“ und das ,,categories dataset* einen Graphen
induzieren, der eine Hierarchie von Ober- und Unterkonzepten darstellt und dieser sich
somit aufgrund der Ahnlichkeit zum WordNet Graphen fiir die Bedeutungsauflésung eig-
nen sollte. Die aktuellen Versionen dieser Datensétze werden der aktuellen Version von
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DBpedia entnommen [DBp]. Die RDF Aussagen des Hypernym Datensatzes stellen dabei
Relationen dar, die jeweils einen DBpedia Eintrag zu seinem entsprechenden Hypernym
zuordnen. Der Kategorien Datensatz stellt dagegen eine Menge von RDF Aussagen be-
reit, die einen DBpedia Eintrag zu einer Menge von Kategorien zuordnen. Die Relationen,
die durch diese RDF Aussagen dargestellt werden, konnen bereits als Graph interpretiert
werden. Hierfiir werden alle Subjekte und Objekte der RDF Aussagen als die Knoten des
Graphen angesehen. Die Zuordnungen, die durch die RDF Aussagen modelliert werden,
reprisentieren dabei die Kanten des Graphen. Verwendet man die DBpedia Datensétze in
dieser Weise, so muss beachtet werden, dass Uberschneidungen nicht doppelt in den Gra-
phen aufgenommen werden. Der Hypernym Datensatz ordnet jedoch immer nur DBpedia
Eintrége zu anderen Eintrégen oder zu Typen der DBpedia Ontologie zu. Der Kategorien
Datensatz besitzt hingegen nur Relationen zwischen DBpedia Eintridgen und Kategori-
en bzw. Relationen zwischen den Kategorien, weshalb keine Uberschneidungen existieren.
Die RDF Aussagen miissen nun in eine Form gebracht werden, die von UKB verarbeitet
werden kann. Hierfiir benttigt UKB eine Textdatei, die den zu verwendenden Graphen
repréisentiert, indem pro Zeile ein Knoten u zu einem Knoten v zugeordnet wird.

Beispiel 6.1: Beispiel fiir die Umwandlung der Datenséitze zum UKB-Graphen

RDF Aussage aus dem Hypernym Datensatz:
< hitp : //dbpedia.org/resource/Tebra_castle >
< http : //www.w3.org/1999/02/22 — rdf — syntax — ns#type >
< http : //dbpedia.org/ontology/Castle > .

Entsprechende Zeile in der Textdatei, die den Graphen reprisentiert:

u:Tebra_castle v:Castle

In ist ein Beispiel fiir die Umwandlung einer RDF Aussage in eine Zeile, die
von UKB verarbeitet werden kann. , Tebra_castle” ist ein Knoten u, der mit dem Knoten
v ,Castle” verbunden ist. ,Castle“ stellt in diesem Fall das Hypernym dar. Auf diese Art
und Weise wird aus dem Hypernym und dem Kategorien Datensatz von DBpedia eine
Textdatei erstellt. Anschlieend wird diese von UKB in eine Binirdatei umgewandelt,
die spiter fiir die Bedeutungsauflosung verwendet wird. Aufgrund der grofien Menge an
Daten, die in den Datensétzen vorhanden ist, ist die entsprechende Binérdatei des Graphen
sehr grof}, wodurch die Verarbeitungszeit bei der Bedeutungsauflésung steigt. Um eine
schnellere Alternative zu bieten, wurde deshalb auch ein Graph erzeugt, der lediglich aus
den Relationen des , Linked Hypernym Dataset“ besteht.

Wie bereits in der Analyse erwahnt eignet sich eine Wissensbasis wie DBpedia lediglich
fiir eine Bedeutungsauflosung bei Nomen und Eigennamen. Um sowohl die Méglichkeit zu
bieten dennoch die anderen Wortarten zu disambiguieren, als auch um einen Vergleich bei
der Evaluation zu besitzen, wird zusétzlich noch ein Graph der Wissensbasis WordNet 3.1
erstellt. UKB stellt hierfiir ein Skript bereit, das diese Graphendatei aus den Datenbank-
dateien von WordNet 3.1 erstellt.

Die Graphendatei alleine ist jedoch nicht ausreichend, um eine Bedeutungsauflosung bei
Eingabetexten durchzufiihren, da UKB bei einer Eingabe noch nicht weifl zu welchen
Konzepten des Graphen die entsprechenden Worter zugeordnet werden miissen. Hierfiir
wird eine weitere Textdatei bendtigt, die sogenannte ,Worterbuchdatei“, die englischen
Begriffen ein oder mehrere mogliche Konzepte des verwendeten Graphen zuordnet. Diese
Konzepte werden von UKB dann als mogliche Bedeutungen fiir den Begriff verwendet.
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Fiir die Wissensbasis Wordnet 3.1, stellt UKB ein Skript bereit, das aus den vorhandenen
Datenbankdateien eine solche Datei erstellt. Fiir die Wissensbasis DBpedia hingegen, muss
diese Datei manuell aus den vorhandenen Datensétzen erstellt werden. Hierbei konnen
mehrere Fille unterschieden werden.

Beispiel 6.2: Fall 1: Eintrige in der Worterbuchdatei fiir Worter mit mehreren Be-

deutungen

Digraph Digraph_(orthography) Digraphs_and_trigraphs Directed_graph Digraphia

zeigt einen Eintrag fiir ein Wort, welches in DBpedia mehrere méogliche Be-
deutungen besitzt. Dem Wort ,Digraph®, wird durch den Eintrag die moglichen Bedeu-
tungen ,,Digraph_(orthography)“, ,, Digraphs_and_trigraphs®, , Directed_graph* und , Digra-
phia“ zugeordnet. Umgesetzt wird dies mithilfe des ,,disambiguations Datensatz, der jedem
mehrdeutigen Ausdruck die méglichen DBpedia Eintriage zuordnet. Jeder mehrdeutige Ein-
trag innerhalb dieses Datensatzes erhélt dann eine Zeile in der Worterbuchdatei, wie sie

in |Beispiel 6.2|zu sehen ist.

Beispiel 6.3: Fall 2: Eintrige in der Worterbuchdatei fiir Worter deren Schreibweise

nicht in der Wissensquelle vorhanden ist

AfghanistanMilitary Afghan Armed_Forces

zeigt den zweiten moglichen Fall bei dem ein Wort, dessen Schreibweise nicht
mit einem Eintrag in der Wissensquelle iibereinstimmt. Das Wort ,,AfghanistanMilitary“
ist aufgrund der Schreibweise nicht direkt mit einem DBpedia Eintrag verkniipfbar. Jedoch
entspricht die Bedeutung des Wortes sinngemifl dem Eintrag ,,Afghan_Armed_Forces“. Da-
mit dies von UKB erkannt wird, wird der in gezeigte Eintrag in der Worter-
buchdatei eingefiigt. Umgesetzt wird dies mit dem ,redirects“ Datensatz, der eine Menge
von N-Triplen bereitstellt, die Begriffe mit #hnlicher, aber nicht direkt passender Schreib-
weise, auf die passenden DBpedia Eintrige umleiten.

Beispiel 6.4: Fall 3: Eindeutige Begriffe

Initialization_(programming) Initialization_(programming)

zeigt den letzten Fall, bei dem ein Begriff eindeutig zu einem DBpedia Eintrag
zugeordnet werden kann. In DBpedia ist fiir den Begriff ,Initialization_(programming)*
ein Eintrag vorhanden, welcher denselben Namen verwendet. Dies ist eine eindeutige Zu-
ordnung und wird in der Worterbuchdatei durch eine Selbstabbildung dargestellt.

Eine weitere wichtige Funktion, die UKB zur Berechnung des personalisierten PageRanks
bereitstellt, ist die Verwendung von Gewichten bei der Verlinkung von Begriffen zu mehre-
ren Konzepten der Wissensbasis. Diese Gewichte konnen nach belieben festgelegt werden
und die Gewichte aller moglichen Bedeutungen eines Wortes werden bei der Berechnung
des personalisierten PageRanks normalisiert, so dass diese sich zu dem Wert 1 aufsummie-
ren. Die Autoren von UKB beschreiben, dass die Gewichte in der Worterbuchdatei zur
Wissensbasis WordNet, der absoluten Haufigkeit der Bedeutung in mehreren Dokumenten
entsprechen [aso20]. Bei der manuellen Erstellung der Worterbuchdatei zur Wissensbasis
DBpedia wird deshalb ein dhnliches Vorgehen angewandt. Um eine Einschétzung dafiir zu
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bekommen, wie hiufig bestimmte DBpedia Eintrége auftreten, wird der ,,wikilinks“ Da-
tensatz verwendet. Die darin enthaltenen RDF Aussagen stellen Zuordnungen zwischen
Wikipedia Eintrigen dar. Ein Wikipedia Eintrag besitzt eine Relation zu allen anderen
Wikipedia Eintrégen, zu denen einer einen Link in seinem Text enth&lt. Z&hlt man wie
héufig ein Wikipedia Eintrag in Form eines Links in allen anderen Wikipedia Eintrédgen
auftritt, so ist diese Anzahl gleichbedeutend mit der absoluten Haufigkeit der Bedeutung
im gesamten Wikipedia Korpus.

Beispiel 6.5: Auszug aus der Woérterbuchdatei mit Gewichten

Digraph Digraph_(orthography):544 Digraphs_and_trigraphs:73 Directed_graph:593
Digraphia:25

In ist erneut der Auszug aus der Worterbuchdatei zu sehen, der schon in
aufgezeigt wurde. In diesem Auszug sind jedoch bereits die absoluten Haufigkeiten
der einzelnen Bedeutungen im Wikipedia Korpus eingetragen. Diese Haufigkeiten werden
bei der Berechnung durch UKB normalisiert, so dass sie sich insgesamt zu dem Wert 1
aufsummieren und schliellich werden die normalisierten Héufigkeiten bei der Berechnung
des personalisierten PageRanks verwendet.

6.2.1 Agent fiir die Bedeutungsauflosung

Ahnlich wie auch bereits bei der MWA-Detektion in ’Abschnitt 6.1.2‘ beschrieben, wird fiir
die Bedeutungsauflosung ebenfalls ein Agent fiir das INDIRECT Framework implemen-
tiert.

AbstractAgent
init()
exec() T
DisambiguationAgent
init()
exec()

f

DisambiguationAgentWikipedia DisambiguationAgentWordNet
init() init()
exec() exec()

Abbildung 6.3: Klassendiagramm der Agenten fiir die Bedeutungsauflosung

zeigt das Klassendiagramm zu den erstellten Agenten fiir das INDIRECT
Framework. Es wird eine abstrakte Klasse ,,DisambiguationAgent* implementiert, die von
der Klasse ,,AbstractAgent* erbt. Sie enthilt das Grundgeriist des Algorithmus fiir die
Bedeutungsauflésung, der spéter vom System verwendet wird. Die beiden Klassen ,Di-
sambiguationAgent Wikipedia“ und ,,DisambiguationAgentWordNet* enthalten die noti-
gen Bestandteile zur Nutzung von DBpedia bzw. WordNet als Wissensquelle. Zuné&chst
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iiberpriift der Agent, ob alle nétigen Vorbedingungen erfiillt sind. Wichtig ist hierbei vor
allem, dass sowohl der Agent fiir die MWA-Erkennung, als auch der Agent fiir die Er-
stellung von Abhéngigkeitsbiumen den Graphen bereits bearbeitet haben. Der Agent fiir
die Bedeutungsauflosung benotigt namlich deren Informationen, um eine korrekte Bedeu-
tungsauflosung durchfithren zu kénnen. Bevor der Agent die einzelnen Anforderungen des
INDIRECT-Graphen bearbeitet, erhélt jedes Token, abhéngig davon welcher Agent gerade
den Graphen bearbeitet, ein Attribut ,wikipedia_tag* bzw. ,wordnet_tag®. Dieses Attribut
stellt den Begriff dar mit dem das Token in UKB représentiert wird und wird somit auch
als Suchbegriff fiir eine passende Bedeutung verwendet

Beispiel 6.6: Beispieltags fiir die Token und MWA-Token

e value: systems, wikipedia_tag: System

e value: program administrators, wikipedia_tag: Administrator

e value: spare parts, wordnet_tag: part

zeigt einige Beispiele fiir die Tags die von beiden Agenten vor der Bedeutungs-
auflosung vergeben werden. Fiir einfache Token die lediglich ein einziges Wort enthalten,
wird der Tag erstellt, indem das Wort lemmatisiert wird. Fiir alle MWA-Tokens, werden
zunéchst die Lemmata der einzelnen Bestandteile durch ein ,,_“ miteinander verbunden. Die
Suchbegriffe fiir die Wissensquelle DBpedia beginnen auflerdem immer mit einem Grof-
buchstaben, was daran liegt, dass alle Konzepte des Graphen mit eine Gro3buchstaben
anfangen. Die WordNet-Konzepte hingegen sind immer vollsténdig klein geschrieben.

Anschlielend wird in der entsprechenden Worterbuchdatei der Wissensquelle nach dem
erstellten Tag durchsucht. Wird ein passender Eintrag gefunden, so muss nichts veréndert
werden. Ist kein entsprechender Eintrag im Worterbuch vorhanden, so wird die bereits im
Entwurf verwendete Heuristik angewandt. Dabei wird zunéchst der Abhéngigkeitsbaum
des MWASs untersucht, um den Kopf des Ausdrucks zu identifizieren. Nun wird immer
zundchst das Lemma, welches am weitesten Links vom Kopf liegt von der Suche im Wor-
terbuch ausgeschlossen. Dieses Verfahren wird fortgefiihrt bis ein Eintrag gefunden wurde,
oder keine Worter mehr fiir die Suche verblieben sind. Nachdem die Worterbuchtags an die
Token und MWA-Token angehéngt wurden, kann der Agent mit der Bedeutungsauflésung
beginnen. Hierfiir iteriert dieser zunéchst iiber alle Anforderungen, die in dem zentralen
Graphen von INDIRECT enthalten sind. Fiir jede Anforderung werden sowohl die Token,
als auch die MWA-Token extrahiert und es wird eine Kontextdatei erstellt, die UKB fiir
die Bedeutungsauflosung verwendet.

Beispiel 6.7: Beispiel fiir eine Kontextdatei

ctx 0

Software_error##35#1 Error##95#1 Loss##135#1 Commandability##155#1
Communication##175#1

zeigt wie eine Anforderung in einer Kontextdatei der zur Bedeutungsauflo-
sung mit der Wissensquelle DBpedia dargestellt wird. Der Kontext besitzt folgende Form:
Lemma#POS-Tag# Wort-ID#Kontrollnummer. Die Wort-ID ist eine eindeutige Identifi-
kationsnummer fiir das Wort im vorhandenen Kontext und die Kontrollnummer gibt an, ob
das Wort disambiguiert oder lediglich fiir die Berechnung des PageRanks verwendet werden
soll. Die Wortartmarkierung ist optional und wird nur bei der Bedeutungsauflésung mit
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WordNet 3.1 verwendet, da der DBpedia Graph nicht zwischen Wortarten unterscheidet.

Beispiel 6.8: Beispiel fiir eine Kontextdatei

ctx_0

software_error#n#35#1 error#n#95#1 loss#n#135#1 commandability#n#155#1
communication#n# 17541

Beispiel 6.8| zeigt den Kontext erneut, nur diesmal wurde sie von der Disambiguation-
AgentWordNet Klasse erstellt. Wie zu erkennen ist, wurden die Wortartmarkierungen fiir
die einzelnen Nomen verwendet.

Die Grofle des verwendeten Kontexts ist frei wihlbar, jedoch verwenden die implemen-
tierten Agenten immer die gesamte Anforderung als Kontext. Die DisambiguationAgent-
Wikipedia Klasse verwendet fiir den Kontext lediglich alle Nomen und Eigennamen einer
Anforderung, da nur diese einen méglichen Eintrag in der Wissensquelle DBpedia besitzen.
Die DisambiguationAgent WordNet Klasse hingegen verwendet alle Adjektive, Nomen, Ad-
verbien und Verben der Anforderungen fiir die Bedeutungsauflosung. Anschliefend startet
der Agent extern UKB, in dem der verwendete Graph, das Worterbuch und die entspre-
chende Kontextdatei iibergeben wird. UKB erzeugt anschliefflend eine Ausgabe, in der
jedem Wort des Kontexts eine Bedeutung aus der Wissensquelle zugeordnet wird.

Beispiel 6.9: Ausschnitt aus einer Ausgabedatei von UKB

ctx_3 64 Error !! Error

ctx_3 94 Location !! Location

ctx_3 164 EEPROM !! EEPROM

ctx_3 214 Watchdog_timer !! Watchdog_Timer

ctx_3 264 Software_bug !! Software_error

zeigt einen Ausschnitt aus einer moglichen Ausgabedatei von UKB, wenn
DBpedia als Wissensquelle verwendet wird. Die Ausgabe besitzt die Form: Kontextnummer
_Wort-ID_Bedeutung_!! Wort. Diese Ausgabe wird von den Agenten ausgelesen und in
Form eines weiteren Attributs an die Tokens angehéingt.

Beispiel 6.10: Bedeutungsattribute eines MWA-Token

value: software error,
wikipedia_tag: Software_error,
wordnet_tag: software_error,

wordsense_wikipedia: Software_bug,

wordsense_wordnet: 07314710-n

Beispiel 6.10] zeigt ein Beispiel fiir die zwei Attribute, die nach der Bedeutungsauflésung
an die Token angehdngt werden. Das Attribut ,,wordsense_wikipedia“ gibt die Bedeutung
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in der Wissensquelle DBpedia an. Die Bedeutung entspricht dem Endstiick des Links
»http://dbpedia.org/resource/Software_bug®. Das Attribut ,, wordsense_wordnet“ gibt die
Bedeutung in der Wissensquelle WordNet 3.1 an. Die Bedeutung besitzt die Form: Synset-
ID - Wortartmarkierung.



7 Evaluation

In diesem Kapitel wird der in beschriebene Ansatz und die in beschrie-

bene Implementierung anhand verschiedener Techniken evaluiert. Die Evaluation ist in
mehrere Stufen aufgeteilt, wobei zunéchst fiir die MWA-Erkennung und die Bedeutungs-
auflosung eine separate intrinsische Evaluation durchgefithrt wird, bei der die Kompo-
nenten einzeln betrachtet werden. Anschliefend werden die Ergebnisse beider Teilsysteme
in Kombination betrachtet. Die Aufteilung der Evaluation in Stufen ist wichtig, um eine
differenzierte Interpretation der Ergebnisse zu ermdoglichen. Betrachtet man lediglich die
kombinierten Ergebnisse, so kann man zwar die Performanz des Systems insgesamt be-
urteilen, jedoch kénnen mégliche Fehlerquellen bei den einzelnen Teilsystemen schlechter
identifiziert werden. Durch die separaten intrinsischen Evaluationen kénnen die Ergebnisse
der einzelnen Teilsysteme naher betrachtet und bestimmt werden, ob die Performanz des
Systems durch bestimmte Teilsysteme negativ beeinflusst wird.

7.1 Evaluationsdatensatz

Zur Evaluation beider Teilsysteme wird ein Evaluationsdatensatz benttigt, mit dem die
Giite beider Teilsysteme getestet wird. Da das entwickelte System vor allem mit Anforde-
rungsspezifikationen arbeitet, muss auch der Datensatz aus einer Menge von Anforderun-
gen erstellt werden, damit eine prizise Einschitzung der Leistung des Systems moglich ist.
Dieser Datensatz muss eine Musterlosung, auch Goldstandard genannt, fiir die Aufgabe
beider Teilsysteme enthalten. Dieser Goldstandard wird bei der Evaluation anschliefend als
Referenz verwendet. Wie bereits in beschrieben, arbeitet das Teilsystem fiir die
MWA-Erkennung mit einem einfach verketteten Zufallsfeld, welches mit einem Trainings-
datensatz trainiert wurde. Dieser Trainingsdatensatz ist aus einer Menge von Anforderun-
gen aufgebaut, in denen manuell die MWASs mithilfe des IOB-Formats annotiert wurden.
Diese Annotationen stellen somit eine Musterlosung fiir die MWA-Erkennung dar, wes-
halb der Trainingsdatensatz sich auch als Evaluationsdatensatz fiir die MWA-Erkennung
eignet. Da der Trainingsdatensatz jedoch keine Musterlosung fiir die Bedeutungsauflosung
enthélt, muss diese zunéchst manuell hinzugefiigt werden, indem darin die Bedeutungen
der Nomen, Eigennamen und MWAs manuell annotiert werden.

In ist ein Auszug aus dem erstellten Evaluationsdatensatz zu sehen. Das
DiMSUM-Format, welches bereits beim Training des einfach verketteten Zufallsfeldes ver-
wendet wurde, wurde bei der Bedeutungsannotation beibehalten. Die ersten sieben Spal-
ten der Tabelle wurden bereits in niher erliutert. Zusitzlich wurden zwei
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Tabelle 7.1: Auszug aus dem Evaluationsdatensatz
Position Wort Lemma POS- 10B Position Satz DBpedia WordNet

Tag
1 The the DET 0 0 29
2 DPU- DPU- PROPN O 0 29 - -
TMALI TMALI

3 shall shall AUX O 0 29

4 install install VERB O 0 29

5 a a DET 0] 0 29

6 callback callback NOUN B 0 29 Callback 06594579-
_(com- 1.0
puter
_ pro-
gram-
ming).1

7 routine routine NOUN I 6 29

8 to to PART O 0 29

9 respond respond VERB O 0 29

10 to to PART O 0 29

11 the the DET 0O 0 29

12 DCI DCI PROPN B 0 29 Interrupt 11467628-
.0 n.0

13 Error Error PROPN 1 12 29

14 Interrupt Interrupt PROPN 1 13 29

15 ) . PUNCT O 0 29

weitere Spalten eingefiigt, die einem Ausdruck seine korrekte Bedeutung in Form von
den Eintrigen der Wissensquelle DBpedia und den Synset-IDs der Wissensquelle Word-
Net 3.1 zuordnen. Um einen prézisen Vergleich zwischen WordNet 3.1 und DBpedia
zu erhalten, wurden lediglich Wortarten, die in beiden Wissensquellen vorhanden sind,
also Nomen, Eigennamen und MWAs, mit einer Bedeutung annotiert. Die Bedeutung
eines Ausdrucks wird durch die eindeutige Benennung eines Eintrags in DBpedia re-
présentiert. Dies entspricht dem eindeutigen Ende eines ,http://dbpedia.org/resource/*
Links. Beispielsweise ist die Bedeutung ,,Callback_(computer_programming)“ aus dem Link
,http://dbpedia.org/resource/Callback_(computer_programming)“ entnommen. Die Word-
Net 3.1 Bedeutungen entsprechen den Synset-IDs der Synsets, die die Bedeutungen repra-
sentieren, was bei der sechsten Zeile beispielsweise der Zahl ,,06594579“ entspricht. Der
Anhang ,-n* bei den WordNet Bedeutungen gibt an, ob die Bedeutung einem Nomen,
Verb, Adjektiv oder Adverb entspricht. Im Fall eines MWAs erhalten aulerdem sowohl
die DBpedia, als auch die WordNet Bedeutungen den Anhang ,.1%, falls die zugewiese-
ne Bedeutung fiir den gesamten MWA gilt, oder den Anhang ,,.0% falls die zugewiesene
Bedeutung nur fiir einen Teil des MWAs gilt. Fiir jeden MWA wurde die passende Bedeu-
tung immer in die Zeile des ersten Teilwortes eingetragen. Falls ein Wort keine korrekte
Bedeutung in einer der Wissensbasen besitzt, so wurde in die entsprechende Spalte ein
- eingetragen. Im Evaluationsdatensatz ist nicht erkennbar, welche Bestandteile eines
MWAs zu einer annotierten Teilbedeutung beigetragen haben, da dies fiir die nachfolgen-
de Evaluation nur eine untergeordnete Rolle spielt. In[Kapitel 6/ wurde bereits beschrieben,
dass das System jedoch fiir jedes Wort und MWA einen Tag erstellt, der als Wort fiir die
Suche in der entsprechenden Wissensbasis verwendet wird. Dieser Tag entspricht dann der
Konkatenation der Lemmata der Worter, die fiir die Teilbedeutung eine Rolle spielen.
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Tabelle 7.2: Statistiken iiber einzelne Worter im Evaluationsdatensatz

Projekt  Anforderungen Worter Worter (a) K (DB) ND (DB) K (WN) ND (WN)

CM1 31 071 91 43 48 37 o4
EBT 41 565 101 84 17 88 13
GANNT 136 2218 450 389 61 395 95
nfrl 33 489 96 78 18 95 1
nfr2 41 915 94 80 14 92 2
nfr3 80 1784 228 173 95 212 16
nfrd 85 1622 179 125 54 170 9
nfrb 90 1095 158 127 31 149 9
nfr6 105 1507 245 214 31 223 22
nfr7 26 351 49 35 14 45 4
nfr8 101 1554 272 249 23 243 29
nfr9 23 403 45 34 11 42 3
nfrl0 58 1029 247 210 37 247 0
nfrll 18 359 65 50 15 62 3
nfrl2 25 504 104 92 12 87 17
nfrl3 38 612 84 66 18 70 14
nfrl4 17 299 46 39 7 37 9
nfrlh 30 013 73 50 23 63 10
Gesamt 978 15990 2554 2088 466 2294 260

zeigt verschiedene Statistiken beziiglich der Anzahl der Anforderungen und
Worter pro Projekt. Zusitzlich gibt die Spalte Worter (a) an, welche einzelnen Worter
eine Annotation im Goldstandard besitzen. Die Spalten K und ND geben die Anzahl der
Worter an, fiir die eine passende Bedeutung gefunden wurde bzw. fiir die keine passende
Bedeutung gefunden wurde. Ergéinzend dazu wurde zwischen den Wissensbasen DBpedia
(DB) und WordNet 3.1 (WN) unterschieden. Bei der Anzahl der annotierten Worter sind
die MWASs noch nicht mit einbezogen.

zeigt verschiedene Statistiken beziiglich der MWAs, die im Evaluationsdaten-
satz enthalten sind. Aufgelistet werden hierbei die Datensétze deren Anforderungen in der
Evaluation verwendet werden, so wie die Anzahl der darin enthaltenen MWAs, die Anzahl
der vollstindig vorhandenen korrekten Bedeutungen (K), die Anzahl der teilweise korrek-
ten Bedeutungen (TK) und die Anzahl der nicht vorhandenen Bedeutungen (IK). Diese
Werte wurden fiir die beiden verwendeten Wissensquellen DBpedia (DB) und WordNet 3.1
(WN) aufgelistet. Eine Bedeutung wird als teilweise korrekt gewertet, wenn nur fiir einen
Bestandteil des MWAS eine passende Bedeutung gefunden wurde, diese aber dennoch fiir
den gesamten Ausdruck als angemessen befunden wurde. Eine Teilbedeutung wird immer

dann als angemessen angesehen, wenn sie eine allgemeinere Form der Entitét, die durch
den MWA beschrieben wird, darstellt.

Beispiel 7.1:

o MWA: end date

o teilweise korrekte Bedeutung aus DBpedia: Calendar_date

Beispiel 7.1|zeigt einen moglichen Fall, bei dem eine Bedeutung als teilweise korrekt gewer-
tet wird. Fiir den gesamten MWA ,end date” ist weder in DBpedia, noch in WordNet 3.1,
eine passende Bedeutung vorhanden. Jedoch enthalten beide Wissensquellen eine Definiti-
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Tabelle 7.3: MWA Statistiken des Evaluationsdatensatzes

Projekt MWAs K (DB) TK (DB) ND (DB) K (WN) TK (WN) ND (WN)

CM1 o1 10 27 14 2 36 13
EBT 46 7 33 6 2 37 7
GANNT 171 20 123 28 8 102 61
nfrl 34 7 20 7 5 24 5
nfr2 43 7 27 9 4 35 4
nfr3 219 23 110 86 14 162 43
nfr4 205 16 129 60 9 186 10
nfrb 114 27 50 37 8 104 2
nfr6 129 55 39 35 26 87 16
nfr7 42 7 23 12 4 36 2
nfr8 127 30 64 33 15 80 32
nfr9 50 8 30 12 2 41 7
nfrl0 33 4 25 4 4 27 2
nfrll 27 ) 10 12 2 16 9
nfrl2 49 20 9 20 ) 28 16
nfrl3 65 12 42 11 5 49 11
nfrl4 23 5) 13 5) 2 15 6
nfrlb 46 6 33 7 3 32 11
Gesamt 1474 269 807 398 120 1097 257
Program Administrators | 28
Nursing Staff Members - | 281
Disputes System - |27 |
Disputes Application -| | 18 =

recycled parts [ 116 B
subscriber manager [ 113 -
dispute case {112 B
WCS system {7112 B
RFS system [ ] 11 I
response time -] 10 B
end date [ 10 B

|

10 15 20 25
Haufigkeit

Abbildung 7.1: Haufigste MWAs im Evaluationsdatensatz

on fiir das Teilwort ,,date”. Da die Bedeutung des Wortes ,,date* lediglich eine allgemeinere
Form des MWAs ,end date* darstellt, kann diese genutzt werden, um dennoch einen Teil
der Informationen zu erhalten. Sie wird deshalb als angemessen gewertet.

7.1.1 Hé&ufigste MWAs

In[Abbildung 7.1]ist ein Graph zu sehen, der die MWAs des Evaluationsdatensatzes anhand
ihrer Haufigkeiten auflistet. Deutlich erkennbar ist, dass die héufigsten MWAs vor allem
zusammengesetzte Nomen wie die Ausdriicke ,,Program Administrators®, oder ,Nursing
Staff Members* sind. Zusétzlich werden in den Anforderungen auch oft die Eigennamen
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der Systeme genannt wie beispielsweise dass ,RFS system“ oder das ,WCS system“.

7.2 Evaluationsmetriken

Bevor die Evaluationsergebnisse aufgefithrt und analysiert werden, ist es zunéchst wichtig
zu kldren, welche Metriken bei der Evaluation eine Rolle spielen und wie diese berechnet
werden. Der annotierte Datensatz dient als Goldstandard fiir die Evaluation des Systems.
Bei der Auswahl der Metriken zur Evaluation muss unterschieden werden, ob ein System
selbst entscheiden kann, welcher Teil des Textes annotiert wird, oder ob jedes vorgegebene
Objekt klassifiziert werden muss. Das einfach verkettete Zufallsfeld der MWA-Erkennung
besitzt beispielsweise die Freiheit zu entscheiden, ob ein Ausdruck als MWA markiert wird,
oder doch nur eine Sequenz von isolierten Wortern darstellt. In diesem Fall konnen bei der
Evaluation der MWA-Erkennung vier Félle unterschieden werden.

Ergebnisse, die als richtig positiv (engl. true positive) eingestuft werden, sind Wortsequen-
zen, die sowohl in der Ausgabe vom System, als auch im Goldstandard als MWA markiert
wurden.

Ergebnisse, die als falsch positiv (engl. false positive) eingestuft werden, sind Wortsequen-
zen, die von dem System als MWA markiert wurden, jedoch im Goldstandard nicht als
MWA markiert wurden.

Ergebnisse, die als falsch negativ (engl. false negative) eingestuft werden, sind Wortsequen-
zen, die im Goldstandard als MWA markiert sind, jedoch von dem System als einzelne
Woérter erkannt wurden.

Ergebnisse, die als richtig negativ (engl. true negative) eingestuft werden, sind Worter, die
von dem System als einzelne Worter erkannt wurden und im Goldstandard ebenfalls als
einzelne Worter auftreten.

Aus diesen vier Fillen konnen anschlieflend die nachfolgenden Evaluationsmetriken be-
rechnet werden. Die Prézision (engl. precision) beschreibt welcher Prozentsatz der Wort-
sequenzen, die das System als MWA markiert hat, auch wirklich als MWA im Goldstandard
auftreten. Berechnet wird dies mit folgender Formel:

richtig Positive

Prizision —
razston richtig Positive + falsch Positive

Die Ausbeute (engl. recall) beschreibt welcher Prozentsatz aller im Datensatz auftretenden

MWAs von dem System korrekt als MWA markiert wurden. Berechnet wird dies mit

folgender Formel:

Ausbeute = richtig Positive

richtig Positive + falsch Negative

Bei der Evaluation der Bedeutungsauflésung kénnen in &hnlicher Weise vier Fille unter-
schieden werden.

Ergebnisse, die als richtig positiv (engl. true positive) eingestuft werden, sind Worter und
MWAs, denen von UKB dieselbe Bedeutung wie im Goldstandard zugewiesen wurde.

Ergebnisse, die als falsch positiv (engl. false positive) eingestuft werden, kénnen anhand
von zwei Fillen unterschieden werden. Worter und MWAS, bei denen die von UKB zuge-
wiesene Bedeutung sich von der Bedeutung im Goldstandard unterscheidet, und Worter
und MWAs denen UKB eine Bedeutung zugewiesen hat, obwohl im Goldstandard keine
Bedeutung vorhanden ist.
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Ergebnisse, die als falsch negativ (engl. false negative) eingestuft werden, kénnen ebenfalls
anhand von zwei Fillen unterschieden werden. Worter und MWAS, denen von UKB keine
Bedeutung zugewiesen wurde, und Worter bzw. MWAs bei denen die von UKB zugewiesene
Bedeutung sich von der Bedeutung im Goldstandard unterscheidet.

Ergebnisse, die als richtig negativ (engl. true negative) eingestuft werden, sind Worter und
MWASs denen von UKB keine Bedeutung zugewiesen wurde und die auch im Goldstandard
keine Bedeutung besitzen.

Aus diesen vier Fallen konnen anschlieffend Prizision und Ausbeute mit den bereits ge-
nannten Formel berechnet werden.

Sowohl bei der Evaluation der MWA-Erkennung, als auch der Bedeutungsauflésung, wird
dann anhand von Prézision und Ausbeute das harmonische Mittel berechnet. Dies wird
als der Fi-Wert bezeichnet und ist der ausschlaggebende Wert, auf den es zu achten gilt.
Berechnet wird dies mit folgender Formel:

2 x Prdzision x» Ausbeute

Fr= Prézision + Ausbeute

Betrachtet man nochmal die Definition der falsch negativen Ergebnisse bei der Bedeu-
tungsauflésung, so ist noch eine weitere Unterscheidung moglich. In der hier genannten
Definition wird auch ein falsch negatives Ergebnis erzeugt, wenn das System einem Wort,
welches keine Definition in der verwendeten Wissensbasis besitzt, eine Bedeutung zuweist.
Damit wird der Mangel an Informationen in einer Wissensbasis dem System als Fehler
zugeschrieben. In den Namen der Tabellen wird dies als ,,Fehler der Wissensbasis® be-
zeichnet. Es besteht jedoch auch die Mo6glichkeit zu sagen, dass das System eine richtige
Entscheidung trifft, wenn es solchen Wortern keine Bedeutung zuweist, da eine korrekte
Bedeutung in der Wissensbasis nicht existiert. In dieser Evaluation werden beide M&glich-
keiten genauer untersucht.

7.3 Evaluation der MWA-Erkennung

Fiir die Evaluation der MWA-Erkennung wird der in beschriebene Datensatz
verwendet. Hierbei besteht das Problem, dass das einfach verkettete Zufallsfeld mit diesem
Datensatz trainiert wird. Eine direkte Evaluation auf diesem Datensatz ist somit nicht
sinnvoll, da dies nahezu perfekte Ergebnisse erzeugt und somit nicht reprisentativ ist.
Um die MWA-Erkennung dennoch auf dem kompletten Datensatz evaluieren zu kénnen
wird eine k-fache Kreuzvalidierung durchgefiihrt. Bei der k-fachen Kreuzvalidierung wird
der Trainingsdatensatz in k ungefihr gleich grofie Teile aufgeteilt. Anschlieffend wird das
einfach verkettete Zufallsfeld mit k - 1 Teilen des Datensatzes trainiert, wihrend der iibrig
gebliebene Datensatz fiir die Evaluation verwendet wird. Dies wird k-mal durchgefiihrt bis
jeder Teil des Datensatzes einmal fiir das Testen verwendet wurde. Anschliefend werden
fiir jeden Datensatz Prazision, Ausbeute und Fi-Mafi berechnet, um schliefllich daraus
einen Durchschnittswert zu bilden. Diese Methode besitzt den Vorteil, dass kein separater
Datensatz erstellt werden muss. Fiir die Auswertung der Evaluationsmetriken wird die
eingebaute Funktion des mwetoolkit3 verwendet. In dieser Evaluation wird eine 10-fache
Kreuzvalidierung verwendet, da dies ein angemessenes Mittelmafl zwischen Aufwand und
Giite der Ergebnisse darstellt.

In sind die Ergebnisse der 10-fachen Kreuzvalidierung des einfach verkette-
ten Zufallsfeldes zu sehen. Betrachtet man den Durchschnitt aller Werte so wird ein Wert
von 0.865 bei der Prézision, so wie ein Wert von 0.757 bei der Ausbeute erreicht. Der
Durchschnittswert der Prézision ist deutlich hoher als der Durchschnittswert der Ausbeu-
te. Generell kann deshalb gesagt werden, dass die MWAs, die von dem Zufallsfeld annotiert
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Tabelle 7.4: Ergebnisse der 10-fachen Kreuzvalidierung ohne Teiltreffer
Testdatensatz Prézision Ausbeute Fi-Wert

1 0.865 0.714 0.783
2 0.841 0.791 0.815
3 0.839 0.703 0.765
4 0.801 0.602 0.688
5 0.941 0.874 0.906
6 0.845 0.839 0.842
7 0.926 0.830 0.875
8 0.885 0.777 0.827
9 0.815 0.586 0.682
10 0.887 0.855 0.871
Gesamt 0.865 0.757 0.805

werden, meist korrekt sind. Da die Ausbeute jedoch geringer ist, als die Prézision, wer-
den viele MWASs iiberhaupt nicht von dem System annotiert. Dies ergibt insgesamt einen
F1-Wert von 0.805 und ist somit hoher als der héchste Fi1-Wert fiir die MWA-Erkennung
bei der SemEval-2016 [SHJC16]. Dort wurde nur ein Fi-Wert von 0.611 erreicht. Mogliche
Begriindungen fiir die deutliche Steigerung des F1-Wertes sind beispielsweise die Homoge-
nitdt der MWAs innerhalb des Datensatzes. Die Anforderungsspezifikationen, mit denen
der Evaluationsdatensatz erstellt wurde, sind meist kurze beschreibende Sétze. Solche Sét-
ze bieten wenig Freiraum fiir komplexe Wortkonstrukte. Bei Betrachtung des Datensatzes
ist erkennbar, dass vorwiegend MWAs in Form von zusammengesetzten Nomen und Ei-
gennamen enthalten sind. Da das einfach verkettete Zufallsfeld diese Muster erlernt und
bei der Annotation von MWASs einsetzt, wird insgesamt eine hohe Prézision und Ausbeute
erzielt.

Generell lassen sich mehrere Fehlerquellen identifizieren, die nach der Evaluation deutlich

geworden sind.

Beispiel 7.2: Beispiele fiir MWAs, die von dem System nicht erkannt wurden

e LAST_ BOOT_IVEC location

e offensive player

MWA 1 MWA 2
e to view another insurance companys claim data

zeigt einige Beispiele fiir Fehler, die das System bei der MWA-Erkennung
gemacht hat. Der Eigenname ,LAST_BOOT_IVEC location* wurde von dem System nicht
als MWA erkannt, obwohl die meisten anderen Eigennamen erkannt wurden. Das Problem
liegt hierbei vermutlich an den Unterstrichen, die nur selten in anderen Eigennamen des
Datensatzes vorhanden sind, weshalb das Zufallsfeld wenig Trainingsdaten fiir diesen Fall
besitzt. Ein weiterer Problemfall sind Adjektiv + Nomen Kombinationen wie ,offensive
player®, die nur selten im Datensatz auftauchen. Da das einfach verkettete Zufallsfeld
vor allem mit zusammengesetzten Nomen und Eigennamen trainiert wurde, werden diese
Adjektiv + Nomen Kombinationen nur selten als MWA erkannt. Zusétzlich existieren noch
Folgen von MWAs wie ,insurance companys claim data“. Das System erkennt diese zwei
MWAs als einen einzelnen MWA. Dies liegt vermutlich daran, dass das Zufallsfeld durch
den Datensatz darauf trainiert wurde, vor allem Nomenfolgen als MWAs zu erkennen.



58 7 Evaluation

Tabelle 7.5: Ergebnisse der 10-fachen Kreuzvalidierung ohne Teiltreffer und mit Suche im
Wérterbuch

Testdatensatz Prézision Ausbeute Fi-Wert

1 0.860 0.730 0.790
2 0.843 0.799 0.820
3 0.833 0.721 0.773
4 0.793 0.617 0.694
) 0.941 0.879 0.909
6 0.840 0.846 0.843
7 0.920 0.852 0.885
8 0.870 0.811 0.839
9 0.794 0.602 0.684
10 0.871 0.855 0.863
Gesamt 0.857 0.771 0.810

Wenn dann eine Nomenfolge auftaucht, die aus mehreren MWAs besteht, dann hat das
System Schwierigkeiten diese zu unterscheiden.

Neben den zusammengesetzten Nomen und Eigennamen existieren in Anforderungen auch
MWAs die folgende Form besitzen: Adjektiv+ Nomen. Diese Kombination tritt im annotier-
ten Trainingsdatensatz im Vergleich zu den zusammengesetzten Nomen und Eigennamen
selten in Form eines MWAs auf. Damit die MWA-Erkennung die wenigen Fille dennoch
korrekt annotiert, wird nun das bereits in beschriebene Verfahren angewendet.
zeigt die Ergebnisse der 10-fachen Kreuzvalidierung des Zufallsfeldes mit zu-
sitzlicher Suche von Adjektiv und Nomen Kombinationen. Es ist erkennbar, dass sich
die Préazision des Systems bei jedem der zehn verwendeten Testdatensétze verindert hat.
Dabei ist der Wert bei manchen Datenséitzen gestiegen und bei manchen gefallen. Dies be-
deutet, dass bei jedem Durchlauf durch die Suche im Worterbuch noch zusétzliche MWAs
annotiert wurden. Insgesamt ldsst sich jedoch feststellen, dass die Prézision dadurch im
Durchschnitt von 0.865 auf 0.857 gesenkt wurde. Dies liegt daran, dass einige der gefun-
denen Wortkombinationen zwar im Worterbuch als MWA vorkommen, jedoch nicht im
Testdatensatz als diese agieren. Nimmt man als Beispiel den Testdatensatz drei, so wurde
die Wortkombination ,first year* als MWA markiert. In der Wissensquelle DBpedia wird
der Begriff  first year” auf den Eintrag iiber Erstsemesterstudenten umgeleitet. Im Test-
datensatz drei beschreibt ,first year® jedoch lediglich ein beliebiges erstes Jahr, weshalb
die Annotation inkorrekt ist. Betrachtet man hingegen die Ausbeute so erkennt man, dass
diese bei allen Datensétzen, abgesehen von Datensatz 8, gestiegen ist. Dies fithrt zu einer
Steigerung des Durchschnittswerts der Ausbeute von 0.757 auf 0.771. Insgesamt lésst sich
dadurch eine Steigerung des Fi-Durchschnittswerts von 0.805 auf 0.810 beobachten.

Im Kontext des INDIRECT-Projektes ist die Nutzung der zusétzlichen MWA-Erkennung
mit Hilfe des Worterbuchs die bessere Variante. Zwar sinkt die Prézision des Systems ein
wenig, jedoch ist die Steigerung der Ausbeute hoher, was schliefflich auch zu einem besseren
F1-Wert fiihrt. Fiir ein System wie INDIRECT ist es wichtig von den vorhandenen MWAs
so viele wie moglich zu erkennen, damit geniigend Informationen vorhanden sind, die von
dem System genutzt werden kénnen. Es profitiert weniger von einer hohen Prézision, wenn
dabei jedoch nur sehr wenige MWAs erkannt werden.

Durch die Homogenitét des Trainingsdatensatzes wird ein hoher Fi-Wert bei der MWA-
Erkennung erreicht. Muss das System jedoch mit Anforderungen arbeiten, die &hnliche
MWAs wie in |Beispiel 7.2/ enthalten, so werden diese nicht korrekt erkannt. In zukiinftigen
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Arbeiten kénnen die bereits genannten Fehlerquellen ausgebessert werden, indem vor allem
mehr Trainingsdaten mit abwechslungsreicheren Formen von MWAs verwendet werden,
damit auch diese korrekt erkannt werden kénnen.

7.4 Evaluation der Bedeutungsauflosung

Fiir die Evaluation der Bedeutungsauflésung wird erneut der bereits beschriebene Daten-
satz verwendet. Da die Bedeutungsauflosung im Gegensatz zur MWA-Erkennung nicht auf
einem maschinellen Lernverfahren basiert, das den Evaluationsdatensatz auch als Trai-
ningsdatensatz verwendet, ist ein Verfahren wie die Kreuzvalidierung nicht nétig. Der
Datensatz kann somit direkt als Referenz fiir die Evaluation verwendet werden.

Da bei der intrinsischen Evaluation der Bedeutungsauflosung die MWA-Erkennung noch
nicht verwendet wird, miissen dem System fiir die Bedeutungsauflosung die zu disam-
biguierenden MWAs und Worter vorgegeben werden. Fiir die Evaluation der DBpedia
Graphen wurde hierfiir iiber jeden Satz des Evaluationsdatensatzes iteriert und jedes No-
men, jeder Eigenname und jeder markierte MWA gefiltert. In einer Kontextdatei wurde
anschlieflend fiir jeden Satz ein Kontext definiert, der alle Nomen, Eigennamen und MWAs
des Satzes enthélt. Da der WordNet 3.1 Graph auch zwischen den Wortarten Adjektive,
Verben und Adverbien unterscheidet, wurden mehrere Konfigurationen getestet, bei de-
nen teilweise zusétzlich zu den Nomen auch alle Adjektive, Verben und Adverbien in die
Kontextdatei geschrieben wurden. Die erstellten Kontextdateien wurden anschliefend an
das UKB-System iibergeben, welches dann eine Ausgabedatei mit allen Bedeutungszuord-
nungen enthélt.

In wurden bereits einige Konfigurationsmoglichkeiten des UKB-Systems né-
her beschrieben. Diese werden in dieser Evaluation auf den drei Graphen, die bereits in
beschrieben wurden, getestet. Des Weiteren wurde fiir die Evaluation der beiden
Graphen mithilfe der Worterbuchdateien jeweils eine ,,most frequent sense“ Grundlinie
erstellt. In wurde bereits beschrieben, wie die Bedeutungen in den Wérterbuch-
dateien der Graphen mit Héufigkeiten annotiert wurden. Fiir die Grundlinie wurde jedem
zu disambiguierenden Wort des Evaluationsdatensatzes, dann die Bedeutung, welche in
der Worterbuchdatei die grofite Haufigkeit besitzt, zugeordnet.

Fiir die Ergebnisse der Evaluation ist auflerdem wichtig zu erwdhnen, dass von den ins-
gesamt 1474 MWAs des Evaluationsdatensatzes, nur 269 eine vollstindige Bedeutung in
DBpedia besitzen. In der Wissensbasis WordNet 3.1 sind es sogar nur 120. Fiir 807 bzw.
1097 MWAs wurde hingegen in den Wissensbasen DBpedia bzw. WordNet 3.1 eine Bedeu-
tung fiir einen Teil des MWAs gefunden, die der eigentlichen Bedeutung des MWAs nahe
kommt.

In den nachfolgenden Abschnitten wird zunéchst die hirtere Evaluationsvariante ange-
wendet. Dabei werden Bedeutungen, die iiberhaupt nicht in der Wissensquelle vorhanden
sind, ebenfalls als Fehler des Systems gewertet. Ein Wort mit einem ,-“ im Goldstandard
erzeugt dann immer ein falsch negatives Ergebnis. Falls das System bei solchen Woértern
zusitzlich eine Ausgabe erzeugt, entsteht dazu noch ein falsch positives Ergebnis.

7.4.1 Evaluation ohne Teilbedeutungen

In diesem Abschnitt werden zunichst die Evaluationsergebnisse betrachtet, wenn Teilbe-
deutungen fiir MWAs nie akzeptiert werden. Hierfiir wurden die Teilbedeutungen aus dem
Goldstandard entfernt und durch ein ,-“ ersetzt. Alle MWAs, die zuvor eine Teilbedeutung
hatten, werden nun so gewertet, als wire keine passende Bedeutung in der Wissensquelle
vorhanden.
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Tabelle 7.6: Evaluation der DBpedia Graphen (ohne Teilbedeutungen/mit Fehlern der

Wissensbasis)

Graph PageRank Héufigkeit Préizision Ausbeute Fi-Wert
ja 0.228 0.211 0.219
Hypernyme + PPt nein 0.295 0.272 0.283
Kategorien PPI_W2w ja 0.403 0.373 0.387
- nein 0.374 0.346 0.359
ppr ja 0.360 0.325 0.342
Hypernyme pein 0.385 0.347 0.365
- ja 0.319 0.288 0.303
nein 0.276 0.249 0.262
Wikipedia MFS - - 0.292 0.267 0.279

zeigt die Ergebnisse der Evaluation der DBpedia Graphen, wenn die Teilbe-
deutungen aus dem Goldstandard entfernt wurden. Da das System generell darauf abzielt
Teilbedeutungen zu finden, werden somit viele falsch positive Ergebnisse erzeugt. Den
besten F1-Wert erreicht bei dem Hypernyme+Kategorien Graph die Konfiguration bei der
die Berechnungsart ,,ppr_w2w" und die Haufigkeiten verwendet wurden. Der erreichte Wert
betréigt 0.387. Bei dem Hypernyme Graphen hingegen ist die Verhaltensweise umgekehrt,
da die Berechnungsart ,,ppr” ohne die Verwendung von H&aufigkeiten mit einem Fi-Wert
von 0.365 die besten Ergebnisse erzielt. Wichtig ist zu erwahnen, dass die besten Konfigu-
rationen beider Graphen auflerdem die Ergebnisse der Grundlinie in Prézision, Ausbeute
und F;-Wert iibertreffen. Wie bereits in|[Abschnitt 5.7/ néher beschrieben, wurde die Konfi-
guration ,,ppr_w2w*" eingefiihrt, um zu verhindern, dass zwei semantisch verwandte Bedeu-
tungen eines Begriffs, sich gegenseitig bei der Berechnung des personalisierten PageRanks
bestérken und somit den Effekt der anderen Kontextworter vermindern. Die Konfigurati-
on ,ppr_w2w" legt somit den Fokus stédrker auf den umliegenden Kontext, anstatt auf die
moglichen Bedeutungen des zu disambiguierenden Ausdrucks. Eine Vermutung weshalb
der Hypernm Graph deshalb mit der Berechnungsart ,,ppr bessere Ergebnisse erzielt, ist
die geringe Menge an Relationen die dieser im Vergleich zu den Hypernym + Kategorien
Graph verwendet. Der Hypernym Graph verwendet 4042540 Knoten und 7795850 Kan-
ten, wihrend der Hypernym + Kategorien Graph 7775547 Knoten und 41087016 Kanten
verwendet. Dies ist mehr als die fiinffache Menge an Relationen. Wenn der Fokus der Be-
rechnung also auf den umgebenden Kontextwortern liegt, diese aber kaum Verbindungen
zu den moglichen Bedeutungen des zu disambiguierenden Begriffs besitzen, dann kann
der umgebende Kontext auch nicht prazise fiir die Bedeutungsauflosung genutzt werden.
Da aber die Konfiguration ,,ppr* weniger Gewicht auf den Kontext legt und mehr auf die
moglichen Bedeutungen eines Wortes, arbeitet der kleinere Hypernym Graph besser mit
dieser Konfiguration. Im Gegensatz dazu profitiert der Hypernym + Kategorien Graph
vermutlich von der groflen Menge an Relationen, die eine effektive Nutzung der Kontext-
worter ermoglichen, wodurch bessere Ergebnisse mit der Konfiguration ,,ppr_w2w* erzielt
werden. Dies ist jedoch lediglich eine Vermutung basierend auf den Aussagen der Autoren
Agirre und Soroa [AS09]. Zusitzlich fillt noch auf, dass die Berechnungsart ,,ppr“ durch
die Nutzung von Héufigkeiten schlechtere Ergebnisse erzielt, wohingegen die Berechnungs-
art ,ppr-w2w* von den Haufigkeiten profitiert. Auch hier kann die Vermutung aufgestellt
werden, dass dies an den verschiedenen Herangehensweisen beider Methoden liegt. Die
Grundlinie erzielt sowohl bei der Prizision, als auch bei der Ausbeute sehr niedrige Werte,
weshalb eigentlich zu erwarten ist, dass die Nutzung der Haufigkeiten bei der Auswahl
einer Bedeutung einen negativen Einfluss haben. Da bei den Konfigurationen mit ,,ppr®,
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der Kontext eine geringere Rolle spielt, liegt die Vermutung nahe, dass die Haufigkeiten die
Auswahl einer passenden Bedeutung umso mehr beeinflussen, wodurch insgesamt schlech-
tere Ergebnisse erzielt werden. Nun stellt sich jedoch die Frage warum die Konfiguration
»Ppr-w2w* dennoch von den Héufigkeiten profitiert. Eine mogliche Vermutung basiert hier-
bei erneut auf der Aussage der Autoren, dass die Berechnungsart ,,ppr_w2w*“ mehr Wert
auf den Kontext legt, als auf die Bedeutungen der Zielworter selbst.

Beispiel 7.3:

Wort: person
1. Bedeutung/Haufigkeit: Grammatical person/1151
2. Bedeutung/H#ufigkeit: Person/322

3. Bedeutung/Haufigkeit: Person_(surname)/3

zeigt drei mogliche Bedeutungen des Wortes ,,person® mit ihren absoluten Héau-
figkeiten. Wihrend die Konfigurationen, welche die Haufigkeiten in Kombination mit der
Berechnungsart ,,ppr* verwenden, in den meisten Féllen die inkorrekte Bedeutung ,,Gram-
matical_person® zuweisen, wird bei der Konfiguration mit der Berechnungsart ,,ppr_w2w*
trotz Verwendung von Gewichten die korrekte Bedeutung , Person® zugewiesen. Die Ver-
mutung liegt deshalb nahe, dass bei der Berechnungsart , ppr_-w2w" schon aufgrund des
umgebenden Kontextes die Bedeutung ,,Grammatical_person* ausgeschlossen wird und die
Gewichte dann lediglich dabei helfen eine sehr unwahrscheinliche Bedeutung wie ,,Per-
son_(surname)* auszuschlieen. Dadurch kénnen die Gewichte dann bei der Berechnungs-
art ,ppr_w2w* effektiv genutzt werden.

Des Weiteren ist deutlich zu erkennen, dass die Ausbeute aller Konfigurationen sehr niedrig
ist. Dies liegt vor allem daran, dass sowohl alle MWAs mit Teilbedeutungen, als auch
MWASs ohne Bedeutung in der Wissensbasis, falsch negative Ergebnisse erzeugen. Da nur
289 der 1474 MWAs eine vollstandige Bedeutung in DBpedia besitzen, wirkt sich dies stark
negativ auf die Ausbeute aus.

Betrachtet man einige Fehlerquellen, so wird die bereits beschriebene ineffektive Nutzung
von Haufigkeiten bei der Berechnungsart ,ppr“ deutlich. Ein weiteres Beispiel hierfiir ist
das Wort ,error®, welches im Goldstandard die Bedeutung ,,Error® tréigt, und bei der Be-
rechnungsart ,,ppr* die Bedeutung , Error_(baseball)* erhilt. Dies liegt vor allem daran,
dass die Haufigkeit von ,Error_(baseball)“ 1332 betrégt, wihrend sie bei der korrekten
Bedeutung ,,Error” nur 208 betriagt. Bei der Berechnungsart ,,ppr_w2w* hingegen wird bei
beiden Graphen selbst mit der Nutzung von Gewichten, die korrekte Bedeutung zugewie-
sen. Des Weiteren gibt es Fille wie den MWA ,error code sequence”, der nicht vollstéindig
in der Wissenbasis DBpedia vorhanden ist. Stattdessen wurde im Goldstandard die ange-
messene Teilbedeutung ,,Error_code” zugewiesen. Da das System jedoch immer ausgehend
vom Kopf des Ausdrucks nach einer passenden Teilbedeutung sucht, wird die Bedeutung
»Sequence” zugewiesen, welche in diesem Fall nicht die wahre Bedeutung des Ausdrucks wi-
derspiegelt. Zukiinftige Arbeiten kénnen also die Suche nach Teilbedeutungen verbessern,
indem sie beriicksichtigen, dass der Kopf des Ausdrucks nicht immer bei der Suche nach
einer angemessenen Bedeutung involviert sein muss. Auflerdem kénnen zukiinftige Arbei-
ten versuchen eine bessere Gewichtung der Bedeutungen zu finden, damit diese effektiv
genutzt werden kénnen.

In|Tabelle 7.7|sind die Evaluationsergebnisse fiir den WordNet 3.1 Graph zu sehen, wenn
Teilbedeutungen nicht zugelassen werden. Im Gegensatz zu der Wissensbasis DBpedia wur-
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Tabelle 7.7: Evaluation des WordNet 3.1 Graphen (ohne Teilbedeutungen/mit Fehlern der

Wissensbasis)

Kontext PageRank Hiufigkeit Prézision Ausbeute Fi-Wert

ja 0.454 0.414 0.433

Adj, Adv, V, PPt nein 0.304 0.277 0.290

N, MWA ja 0.418 0.382 0.399

ppr-w2w nein 0.345 0.315 0.329

oor ia 0.450 0.411 0.430

N MWA nein 0.302 0.275 0.288

’ ja 0.421 0.384 0.402

Ppr-w2w nein 0.352 0.321 0.336

ia 0.465 0.421 0.442

Adj, Adv, V, PPt nein 0.306 0.278 0.291

N, MWA (N) ja 0.426 0.386 0.405

ppr-w2w nein 0.354 0.321 0.337

oo ia 0.461 0.418 0.438

nein 0.304 0.275 0.289

N, MWA (N) ja 0.426 0.386 0.405

Ppr-w2w nein 0.359 0.325 0.341

WordNet 3.1 MFS - _ 0.406 0.372 0.388

den hier nicht verschiedene Graphen evaluiert, sondern nur verschiedene Moglichkeiten den
Kontext fiir die Bedeutungsauflosung zu wihlen. Die beste Konfiguration verwendet dabei
Adjektive (Adj.), Adverbien (Adyv.), Verben (V), Nomen (N) und MWAs fiir den Kontext
und erreicht einen F{-Wert von 0.442. Wichtig ist zu erwihnen, dass bei den Konfiguratio-
nen mit dem Bezeichner ,MWA (N)“, alle MWAs als Nomen markiert wurden. Ahnlich wie
bei dem Hypernym DBpedia Graph erzielt die Konfiguration ,,ppr“ deutlich bessere Ergeb-
nisse, als die Konfiguration ,,ppr_w2w*. Es kann erneut die Vermutung aufgestellt werden,
dass dies an der geringen Menge an Relationen innerhalb des Graphen liegt. Die Auto-
ren Agirre und Soroa verwenden in ihrer Evaluation beispielsweise den WordNet
3.0 Graphen mit zusétzlichen , gloss relations®. Da in dieser Arbeit jedoch der WordNet
3.1 als Wissensbasis verwendet wird, sind keine , gloss relations* vorhanden, die fiir den
Graphen verwendet werden konnten. Somit ergibt sich, dass der hier verwendete Graph
116787 Knoten und nur 184083 Kanten verwendet. Der WordNet 3.0 Graph der Autoren
verwendet hingegen 117522 Knoten und dafiir aber 525356 Kanten [AS09]. Im Gegensatz
zu den DBpedia Graphen erzielen jedoch alle Konfigurationen bessere Ergebnisse, wenn
die Haufigkeiten fiir die Bedeutungsauflosung verwendet werden. Wie zu erkennen ist, sind
die Ergebnisse der Grundlinie des WordNet 3.1 Graphen deutlich besser, als die Ergebnis-
se der Grundlinie der DBpedia Graphen. Somit kann die Vermutung aufgestellt werden,
dass die verwendeten H&ufigkeiten generell einen positiven Einfluss auf die Bedeutungs-
auflosung haben, weshalb auch alle Konfigurationen davon profitieren. Des Weiteren ist
auch hier zu sehen, dass die Ausbeute in allen Konfigurationen niedrigere Werte, als die
Prézision erreicht. Dies lisst sich hier auch hier anhand der grofien Menge an MWAs, die
entweder nur eine Teilbedeutung, oder keine Bedeutung im Goldstandard besitzen. Da fiir
den WordNet 3.1 Graph sogar nur fiir 120 der 1474 MWAs eine vollstdndige Bedeutung
im Goldstandard annotiert wurde, steigt die Menge an falsch negativen Ergebnissen noch
stiarker als bei den DBpedia Graphen.
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7.4.2 Evaluation mit Teilbedeutungen

Wie bereits in [Abschnitt 5.6.2) ndher analysiert wurde, ensteht ein Informationsverlust,
wenn Teilbedeutungen eines MWAs als inkorrekt angesehen werden. Es ist deshalb sinn-
voll auch Teilbedeutungen fiir die MWAS, als korrekt zu werten, wenn keine vollstandige
Bedeutung in der Wissensquelle vorhanden ist. Die Teilbedeutungen kénnen ndmlich durch
INDIRECT genutzt werden, um zumindest einen Teil der Informationen, die in MWASs ent-
halten sind, zu nutzen. Da das implementierte WSD-System vor allem darauf konzipiert
wurde auch solche Teilbedeutungen zu finden, spiegeln die nachfolgenden Ergebnisse eher
die Performanz des Systems wider.

In|Tabelle 7.8|sind die Evaluationsergebnisse der beiden verwendeten DBpedia Graphen zu
sehen, wenn die Teilbedeutungen im Goldstandard zugelassen werden. Dabei ist zu beach-
ten, dass bei der Evaluation beider Graphen, die Grofle des Kontextfensters variiert wurde.
Die linke Seite der Spalten Prizision, Ausbeute und F{-Wert enthalten die Ergebnisse, bei
dem fiir den Kontext nur ein Satz verwendet wurde. Die rechte Seite hingegen zeigt die
Ergebnisse, wenn fiir den Kontext drei Sétze verwendet wurden. Es ist zunéchst erkenn-
bar, dass alle Konfigurationen bessere Ergebnisse bei Prézision, Ausbeute und Fi-Wert
erzielen, als in [Tabelle 7.6, Dies liegt daran, dass die Teilbedeutungen im Goldstandard
nun zugelassen sind und somit die Teilbedeutungen des Systems nur dann als falsch posi-
tiv gewertet werden, wenn sie auch wirklich inkorrekt sind. Auch hier wiederum erzielen
fast alle Konfigurationen der beiden Graphen einen hoheren Fi-Wert, als die ,most fre-
quent sense” Grundlinie. Der Graph ,Hypernyme + Kategorien“ mit der Berechnungsart
HPprw2w® und der Nutzung von Worthéufigkeiten erzielt mit einem Fi-Wert von 0.496
bei einer Kontextgrofie von einem einzigen Satz und einem Fi-Wert von 0.506 bei einer
Kontextgrofle von drei Sétzen, die besten Ergebnisse. Obwohl sich die Ergebnisse bei Prézi-
sion, Ausbeute und F1-Wert von den Ergebnissen in unterscheiden, dndert sich
das Verhalten der Graphen im Bezug auf die Berechnungsarten und die Verwendung von
H#ufigkeiten nicht. Vergleicht man die Ergebnisse der Graphen bei dem ein einziger Satz
als Kontext dient, mit den Ergebnissen, bei denen fiir den Kontext drei Sétze verwendet
wurden, so ist nur eine leichte Steigerung der Fi-Werte zu erkennen. Diese Steigerung lésst
jedoch die Vermutung zu, dass ein noch grofleres Kontextfenster zu weiteren Verbesserun-
gen fithrt. In zukiinftigen Arbeiten ist dies deshalb ein Ansatzpunkt fiir weitere mogliche
Leistungssteigerungen.

Tabelle 7.8: Evaluation der DBpedia Graphen (mit Teilbedeutungen/mit Fehlern der Wis-

sensbasis)
Graph PageRank  Haufigkeit Préazision Ausbeute Fi-Wert
Hypernyme ppr ja 0.298 0.299 0.275 0.276 0.286 0.287
nein 0.383 0.392 0.354 0.362 0.368 0.376
;ategorien Ppr_w2w ja 0.516 0.527 0.477 0.486 0.496 0.506
nein 0.478 0.485 0.442 0.448 0.459 0.466
ppr ja 0.452 0.454 0.407 0.409 0.428 0.430
Hypernyme pein 0.483 0.488 0.435 0.439 0.458 0.462
Ppr_w2w ja 0.411 0.421 0.371 0.379 0.390 0.399
nein 0.359 0.383 0.323 0.345 0.340 0.363
Wikipedia MFS - - 0.360 - 0.329 - 0.344 -
Babelfy (S) - - 0.517 - 0.292 - 0373 -

Babelfy - - 0.476 - 0.292 - 0.362 -



64 7 Evaluation

Um die Ergebnisse des UKB-Systems besser einschitzen zu kénnen wurde noch eine wei-
tere Evaluation mit dem wissensbasierten WSD-System Babelfy durchgefiihrt. Babelfy
annotiert einen Eingabetext sowohl mit Bedeutungen aus der Wissensquelle Wordnet 3.0,
als auch mit DBpedia URLs. Babelfy erstellt dabei semantische Annotationen, die mehrere
Worter tiberspannen kénnen. Es besteht aulerdem die Mo6glichkeit, dass fiir eine Spanne
von Wortern mehrere Bedeutungen annotiert werden. Um einen fairen Vergleich mit dem
UKB-System zu ermdoglichen, wurde bei allen Evaluationen mit Babelfy gepriift, ob min-
destens eine der vergebenen Annotationen mit dem Goldstandard {ibereinstimmt. Falls
dies der Fall ist, wurde dies als richtig positives Ergebnis gewertet. Bei der Variante, die
mit einem (S) markiert ist, wird auBerdem jede zusitzliche Annotation nicht als falsch po-
sitives Ergebnis gewertet. Bei der Variante ohne die Markierung (S) wird jede zusétzliche
Annotation als falsch positive gewertet. Betrachtet man die Variante, bei der keine zu-
sdtzlichen falsch positiven Ergebnisse gewertet werden, so wird deutlich, dass Babelfy mit
einer Prézision von 0.517 sogar besser ist, als die beste Prézision des UKB-Systems. Dabei
werden aber alle zusétzlichen Annotationen ignoriert. Bezieht man diese in die Evaluation
mit ein, so sinkt die Prézision auf 0.476. Des Weiteren ist zu beachten, dass eine hohe
Prézision fiir ein WSD-System alleine nicht ausreichend ist. Wenn ein WSD-System zwar
bei den annotierten Bedeutungen eine hohe Prézision erreicht, jedoch insgesamt wenig Be-
deutungen annotiert, so gewinnt man dennoch wenig Informationen. Eine hohe Ausbeute
ist deshalb, vor allem auch im Rahmen des INDIRECT-Projektes, sehr wichtig. Babel-
fy erreicht dabei jedoch nur einen Wert von 0.292. Dies ist schlechter als sieben der acht
Konfigurationen der DBpedia Graphen, die das UKB-System verwendet. Die niedrige Aus-
beute entsteht durch die geringe Menge von Annotationen mit DBpedia URLs, die von
dem Babelfy System ausgegeben werden. Insgesamt erreicht Babelfy nur einen Fi-Wert
von 0.373 und ist somit deutlich schlechter als der beste F1-Wert des WSD-Systems dieser
Arbeit mit 0.496.

Insgesamt lésst sich sagen das der beste F1-Wert 0.496, der durch UKB mit dem Hyperny-
me + Kategorien Graph erreicht wird, bereits angemessen ist fiir die Nutzung im Rahmen
des INDIRECT Projektes. Dabei ist jedoch zu beachten, dass die Prézision auch hier in
allen Fallen hoher ist, als die Ausbeute. Eine hohe Prizision gibt zwar an, wie viele der
annotierten Bedeutungen korrekt sind, jedoch ist daran nicht zu erkennen, wie viele der
benstigten Bedeutungen auch wirklich annotiert wurden. Da das INDIRECT-Projekt ei-
ne grofe Menge an Informationen aus den Anforderungen gewinnen will, ist deshalb eine
hohe Ausbeute notig. Die Ausbeute leidet jedoch in dieser Evaluation vor allem an den
fehlenden Definitionen der Wissensbasis. Da insgesamt 864 der Worter und Ausdriicke
keine Bedeutung im Goldstandard haben, werden diese automatisch als falsch negative
Ergebnisse gewertet, wodurch die Ausbeute stark sinkt. Dennoch ist der beste Wert der
Ausbeute mit 0.477 akzeptabel. Auch im Vergleich zu einem anderen state of the art
WSD-System wie Babelfy, welches ebenfalls DBpedia als Wissensbasis verwendet, werden
deutlich bessere Ergebnisse erzeugt. Des Weiteren kann man feststellen, dass UKB bereits
in anderen Arbeiten mit der Wissensquelle WordNet einen maximalen Fi-Wert
von 0.703 erreicht hat. Dies zeigt, das womdglich noch einige Verbesserungsmoglichkeiten
fiir zukiinftige Arbeiten existieren.

In sind die Evaluationsergebnisse des WordNet 3.1 Graphen zu sehen, wenn
Teilbedeutungen im Goldstandard zugelassen werden. Wie schon zuvor erklirt enthilt
auch diese Tabelle sowohl die Ergebnisse fiir den Kontext, der nur aus einem Satz besteht,
als auch die Ergebnisse fiir ein Kontextfenster mit drei Sétzen. Die Anordnung ist dieselbe
wie in Zunichst einmal ist auch hier eine deutliche Steigerung des Prézision,
Ausbeute und somit auch des Fi-Wertes im Vergleich zu zu erkennen. Dies
liegt auch hier an der geringeren Menge an falsch positiven Ergebnissen und falsch nega-
tiven Ergebnissen, die durch die Teilbedeutungen entstanden sind. Auch hier &ndert sich
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Tabelle 7.9: Evaluation des WordNet 3.1 Graphen (mit Teilbedeutungen/mit Fehlern der

Wissensbasis)

Kontext PageRank Héufigkeit Prézision Ausbeute Fi-Wert
Ad. o ja 0.559 0.558 0.510 0.508 0.533 0.532
ey nein 0.373 0.378 0.340 0.345 0.356 0.361
N NWA oprwzw 42 0.509 0.510 0.464 0.465 0.485 0.486
’ nein 0.411 0.402 0.375 0.366 0.392 0.383
oo ja 0.556 0.554 0507 0.505 0.530 0.528
N MWA nein 0.371 0.379 0.338 0.345 0.354 0.361
’ prwzw 4 0.509 0.522 0.464 0.476 0.485 0.498
nein 0.420 0.418 0.383 0.382 0.401 0.399
Adj., ja 0.575 0.573 0521 0.519 0.547 0.545
Adv., V, ppt nein 0.379  0.385 0.344 0.349 0.361 0.366
N, MWA ja 0.525 0.523 0.475 0.474 0.499 0.497
(N) PPEWIW. i 0429 0422 0.389 0.382 0.408 0.401
ja 0.571 0.568 0517 0.514 0.543 0.540
N, MWA PPt nein 0.375 0.384 0.340 0.348 0.357 0.365
(N) oprwzw 42 0.523 0.537 0474 0.487 0.497 0.511
- nein 0.436 0.437 0.395 0.396 0.414 0.415

WordNet 3.1 MFS - _ 0.504 - 0.460 - 0.481 -

das Verhalten des Graphen im Bezug auf die Berechnungsarten und die Verwendung von
Héufigkeiten nicht. Das beste Ergebnis, mit einem F;-Wert von 0.547, erreicht die Kon-
figuration bei der Adjektive, Adverbien, Verben, Nomen und MWAs als Kontext genutzt
und die Berechnungsart ,,ppr“ in Kombination mit den H&ufigkeiten verwendet werden.
Dies ist besser, als das beste Ergebnis der DBpedia Graphen. Insgesamt lisst sich sagen,
dass auch der hier erreichte maximale F1-Wert von 0.547 fiir die Nutzung im Rahmen des
INDIRECT-Projektes angemessen ist.

Um auch hier einen Vergleich zu Babelfy zu erfassen, wurde auch eine Evaluation mit
den WordNet-Synsets, die durch Babelfy ausgegeben werden, durchgefithrt. Durch die
taglichen Begrenzungen der Babelnet Anwendung war es jedoch nur moglich die ersten 100
Anforderungen des Evaluationsdatensatzes zu nutzen. Da Babelnet auflerdem nur Synsets
fir WordNet 3.0 oder niedriger ausgibt, wurde eine automatische Abbildung zwischen
beiden Versionen verwendet [Zen19]. Es kann also nicht in allen Féllen garantiert werden,
dass die Abbildungen korrekt sind.

zeigt den Vergleich der Ergebnisse von Babelfy und dem WordNet 3.1 auf
Graphen bei den ersten 100 Anforderungen des Evaluationsdatensatzes. Auch hier gilt,
dass bei der Evaluationsvariante, die mit einem (S) markiert ist, alle zusétzlichen Annota-
tionen nicht als falsch positives Ergebnis gewertet werden. Fiir den Vergleich wurde nur die
beste Konfiguration des WordNet 3.1 Graphen aus verwendet. Wie zu erken-
nen ist erreicht die beste Babelfy Variante einen Fi-Wert von 0.525 und ist somit besser
als die getestete Version des WordNet 3.1 Graphen. Bezieht man jedoch alle zusétzliche
Annotationen von Babelfy in die Evaluation mit ein, so sinkt dieser Wert auf 0.462. Der
WordNet 3.1 Graph erzielt in diesem Fall mit einem maximalen Fi-Wert von 0.485 die
besseren Ergebnisse. Insgesamt ist feststellbar, dass bei der Evaluation mit der Wissens-
basis WordNet, die Ergebnisse beider Systeme deutlich néher beieinander liegen. Dies liegt
vor allem daran, dass Babelfy durch eine deutlich grofiere Menge an Annotationen eine
bessere Ausbeute erzielt, als mit der Wissensquelle DBpedia.
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Tabelle 7.10: Evaluation des WordNet 3.1 Graphen mit den ersten 100 Anforderungen (mit
Teilbedeutungen /mit Fehlern der Wissensbasis)

Kontext PageRank Hiufigkeit Prizision Ausbeute Fi-Wert
Adj., ja 0.544 0.437 0.485
Adv., V, PPt nein 0.437 0.351 0.389
N, MWA ja 0.482 0.387 0.429
(N) PPI-W2W " oin 0.386 0.310 0.344
Wikipedia MFS - - 0.473 0.382 0.423
Babelfy (S) - - 0.601 0.466 0.525
Babelfy - - 0.459 0.466 0.462

7.4.3 Evaluation ohne Fehler der Wissensbasis

Im nachfolgenden Abschnitt wird eine Evaluation durchgefiihrt bei der fehlende Definitio-
nen der Wissensquelle nicht immer sofort als Fehler des Systems angesehen werden. Wie
zuvor bei der hérteren Evaluation deutlich geworden ist, ist die Ausbeute des Systems
meist niedriger, als die Préazision. Dies liegt vor allem daran, dass 864 bzw. 517 der Worter
und MWASs in den Wissensbasen DBpedia bzw. WordNet 3.1 keine passende Bedeutung be-
sitzen. Fiir das System existiert in diesem Fall nicht die Moglichkeit eine korrekte Ausgabe
zu erzeugen. In der folgenden Evaluation, werden fehlende Definition in den Wissensbasen
nicht immer als Fehler des Systems angesehen. Wenn das System bei einer fehlenden Defi-
nition auch keine Ausgabe erzeugt, so wird dies als richtig negatives Ergebnis angesehen.
Wird bei einem solchen Wort eine falsche Bedeutung ausgegeben, so wird dies lediglich
als falsch positives und nicht als falsch negatives Ergebnis gewertet. Diese Evaluation ist
ein Einblick darin wie gut das System unabhéngig von den Wissensbasen Bedeutungen
auflost. Wichtig ist hierbei zu beachten, dass die Prézision sich im Vergleich zur hérteren
Evaluation nicht veréndert, da jede inkorrekte Ausgabe auch hier als inkorrekt gewertet
wird.

Tabelle 7.11| zeigt die Ergebnisse der Evaluation der DBpedia Graphen, wenn Informati-
onsliicken der Wissensbasis DBpedia nicht als Fehler des Systems gewertet werden. Der

Tabelle 7.11: Evaluation der DBpedia Graphen (mit Teilbedeutungen/ohne Fehler der

Wissensbasis)
Graph PageRank  Haufigkeit Préazision Ausbeute Fi-Wert
Hypernyme ppr ja 0.298 0.299 0.351 0.352 0.322 0.323
nein 0.383 0.392 0.451 0.462 0.414 0.424
;ategorien Ppr_w2w ja 0.516 0.527 0.608 0.620 0.558 0.570
nein 0.478 0.485 0.564 0.572 0.517 0.525
ppr ja 0.452 0.454 0.519 0.522 0.483 0.486
Hypernyme pein 0.483 0.488 0.555 0.561 0.517 0.522
Ppr_w2w ja 0.411 0.421 0.473 0.484 0.440 0.450
nein 0.359 0.383 0.412 0.440 0.384 0.410
Wikipedia MFS - - 0.360 - 0.419 - 0.387 -
Babelfy (S) - - 0.517 - 0.372 - 0.433 -

Babelfy - - 0.476 - 0.372 - 0.418 -
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Aufbau der Tabelle ist dquivalent zu dem Aufbau von Wie zu erkennen ist,
verdndert sich die Prazision des Systems nicht, da jede fehlerhafte Ausgabe auch hier als
falsch positives Ergebnis gewertet wird. Betrachtet man jedoch die Ausbeute, so ist eine
deutliche Verbesserung in allen Féllen zu erkennen. Dies liegt vor allem daran, dass fiir die
864 Worter und Ausdriicke, die keine passende Bedeutung in DBpedia besitzen, nun auch
keine Ausgabe erwartet wird. Den maximalen Wert bei der Ausbeute erreicht auch hier
wieder der Hypernyme + Kategorien Graph mit einem Wert von 0.608 bzw. 0.620. Dies
ist eine deutliche Steigerung gegeniiber den Werten 0.477 bzw. 0.486, die zuvor erreicht
wurden. Was die Tabelle zeigen soll, ist das die Ausbeute des Systems deutlich durch die
Wahl der Wissensbasis eingeschrinkt ist. DBpedia eignet sich primér fiir Fachbegriffe wie
,database management system® oder ,denial of service attack“. Bei einzelnen Begriffen
wie ,,type“, ,ability* oder auch ,status* fehlen Definitionen, die sich auf einen allgemeinen
Kontext anwenden lassen. Beispielsweise gibt es fiir den Begriff ,,status® Definitionen wie
,Legal_status®, ,Martial_status“ oder auch ,Conservation_status“. Diese sind jedoch sehr
spezifisch und sind nicht anwendbar auf allgemeine Kontexte in denen einfach der Zustand
einer Sache beschrieben wird.

zeigt die Evaluation des WordNet 3.1 Graphen, wenn Informationsliicken
der Wissensbasis WordNet nicht als Fehler des Systems gewertet werden. Auch hier ist
der Aufbau édquivalent zu und die Prézision hat sich in keiner Konfiguration
verandert. Da in der WordNet 3.1 Wissensbasis nur 517 der Worter und MWAs keine
passende Bedeutung besitzen, ist die Ausbeute im Vergleich zu den DBpedia Graphen
nicht so stark gestiegen. Hier erreicht die beste Konfiguration beispielsweise eine Ausbeute
von 0.598 bzw. 0.596. Im Vergleich dazu erreichte sie in[Tabelle 7.9 eine Ausbeute von 0.521
bzw. 0.519. Obwohl dennoch eine deutliche Verbesserung zu sehen ist, zeigt dies, dass die
Wissensbasis WordNet 3.1 das System insgesamt bei der Bedeutungsauflésung weniger
einschriankt. Die zuvor genannten Begriffe wie ,type“, ,ability” und ,status® besitzen alle
eine passende Bedeutung fiir einen allgemeinen Kontext in WordNet.

Tabelle 7.12: Evaluation des WordNet 3.1 Graphen (mit Teilbedeutungen/ohne Fehler der

Wissensbasis)

Kontext PageRank Héufigkeit Prézision Ausbeute Fi-Wert
Ad. o ja 0.559 0.558 0.585 0.583 0.572 0.570
ey nein 0.373 0.378 0.390 0.395 0.381 0.386
N MWA oprwzw A2 0.509 0.510 0.533 0.534 0.521 0.522
’ nein 0.411 0.402 0430 0420 0.420 0.411
oo ja 0.556 0.554 0581 0.579 0.568 0.566
N MWA nein 0.371 0.379 0.388 0.396 0.379 0.387
’ prwzw 4 0.509 0.522 0.533 0.546 0.521 0.534
nein 0.420 0.418 0.439 0.438 0.429 0.428
Adj., ja 0.575 0.573 0.598 0.596 0.586 0.584
Adv., V, ppt nein 0.379  0.385 0.394 0.401 0.386 0.393
N, MWA ja 0.525 0.523 0.545 0.543 0.535 0.533
(N) PPEW2W. i 0429 0422 0.447 0.438 0.438 0.430
ja 0.571 0.568 0593 0.590 0.582 0.579
N, MWA PPt nein 0.375 0.384 0.390 0.399 0.382 0.391
(N) ja 0.523 0.537 0.544 0.559 0.533 0.548

pPpr-w2w .
nein 0.436 0.437 0453 0454 0.444 0.445

WordNet 3.1 MFS - - 0.504 - 0.528 - 0.516 -
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Insgesamt lasst sich also feststellen, dass sich die Informationsliicken beider Wissensbasen
negativ auf die Ausbeute der Bedeutungsauflosung auswirken. In zukiinftigen Arbeiten
konnen also Verbesserungen angestrebt werden, indem die Wissensbasen erweitert, ausge-
tauscht, oder in Kombination miteinander verwendet werden, damit das System zumindest
die Chance besitzt, iiberhaupt eine korrekte Bedeutung zuweisen zu kénnen.

7.5 Kombinierte Evaluation

Nachdem sowohl eine intrinsische Evaluation der MWA-Erkennung, als auch der Be-
deutungsauflésung durchgefiihrt wurde, wird nun eine kombinierte Evaluation durchge-
fithrt bei der das Zusammenspiel beider Teilsysteme getestet wird. Die intrinsischen Eva-
luationen helfen dabei Fehlerquellen beider Teilsysteme zu erkennen und mégliche Ver-
besserungsvorschldge zu nennen. Da die Bedeutungsauflosung jedoch im Rahmen des
INDIRECT-Projektes nicht isoliert von der MWA-Erkennung arbeitet, ist sie immer ab-
héngig von dessen Ergebnissen. Nur eine kombinierte Evaluation gibt also den nétigen
Einblick, um konkrete Schliisse beziiglich der wahren Performanz des Systems zu ziehen.
Da auch hier erneut der bereits beschriebene Datensatz verwendet und dieser, wie be-
reits beschrieben, auch als Trainingsdatensatz fiir das einfach verkettete Zufallsfeld der
MWA-Erkennung verwendet wurde, kann keine direkte Evaluation auf dem Datensatz
stattfinden. Stattdessen werden die zehn annotierten Datensétze der Kreuzvalidierung aus
verwendet, um die Eingabe fiir die Bedeutungsauflgsung zu erzeugen. Fiir
jeden Satz aus den zehn Datenséitzen werden hierfiir die markierten MWAs, die Nomen
und die Eigennamen extrahiert und es wird @hnlich wie bei der Evaluation der Bedeutungs-
auflosung eine Kontextdatei erzeugt, die anschliefend von UKB verarbeitet wird. Fiir die
kombinierte Evaluation werden dieselben Graphen und deren Konfigurationen, wie bereits

in [Abschnitt 7.4] verwendet.

Um hier eine Unterscheidung zwischen verschiedenen Féllen durchzufiihren, ist es zunéchst
wichtig zu verstehen, worauf in dieser Evaluation Wert gelegt wird. Obwohl die MWA-
Erkennung ein wichtiger Bestandteil dieser Arbeit ist, sind es eigentlich die Informationen
der Bedeutungsauflosung, die vor allem fiir INDIRECT relevant sind. Bei der Bewertung
werden deshalb neben Annotationen bei denen sowohl die MWA-Markierung, als auch die
Bedeutung korrekt sind, auch Annotationen bei denen der MWA falsch markiert, aber
dennoch die Bedeutung korrekt annotiert wurden, als richtig positive Ergebnisse gewertet.
Nimmt man als Beispiel den MWA | error code sequence”, so ist die korrekte Bedeutung
in der Wissensbasis DBpedia , Error_code®. Falls das System diese Bedeutung annotiert,
jedoch als MWA nur den Teil ,error code” markiert hat, so wird dies dennoch als richtig
positives Ergebnis gewertet, da die Bedeutung korrekt ist. Wird jedoch noch zusétzlich
fiir das Wort ,,sequence” eine Bedeutung annotiert, so wird diese Annotation als zusétzli-
ches falsch positives Ergebnis gewertet. Die anderen Félle sind dquivalent zu den bereits
verwendeten Féllen bei der Bedeutungsauflosung.

Die nachfolgenden Ergebnisse stellen eine Evaluation mit Teilbedeutungen und mit den
Fehlern, die durch die Wissensbasis entstehen dar. Diese Evaluationsweise wurde gewahlt,
da sie die Performanz des Systems am prézisesten darstellt. Um dennoch die Ergebnisse der
anderen Evaluationsvarianten zu sehen, wurden die Tabellen [Tabelle A.1Jund Tabelle A.1]
fiir die DBpedia Graphen, so wie die Tabellen Tabelle A.3|und|Tabelle A.3]fiir den WordNet
3.1 Graphen im Anhang hinzugefiigt.

In sind die Evaluationsergebnisse der kombinierten Evaluation mit DBpedia
Graphen zu sehen. Insgesamt ist erkennbar, dass bei allen Konfigurationen sowohl die
Prézision als auch die Ausbeute in einem Bereich zwischen 2% und 3% gesunken ist. Bei der
Grundlinie ist sogar eine Verschlechterung zwischen 3% und 4% zu sehen. Vor allem bei der
Préazision war dies zu erwarten, da einige neue falsch positive Ergebnisse durch die inkorrekt
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Tabelle 7.13: Vergleich der kombinierten Ergebnisse (DBpedia/mit Teilebedeutungen/mit
Fehlern der Wissensbasis)

Graph PageRank Héufigkeit Préizision Ausbeute Fi-Wert
ja 0.278 0.258 0.268
Hypernyme + PPt nein 0.359 0.334 0.346
Kategorien PPI_W2w ja 0.488 0.453 0.470
- nein 0.450 0.418 0.433
ppr ja 0.425 0.385 0.404
Hypernyme pein 0.456 0.413 0.433
- ja 0.382 0.346 0.363
nein 0.334 0.303 0.318
Wikipedia MFS - - 0.324 0.298 0.310

markierten MWASs entstehen. Betrachtet man beispielsweise den Ausdruck ,,Ping-Pong
Timeout interrupt“, so existiert dafiir kein vollstindiger Eintrag in den Wissensquellen.
Die eigentliche Bedeutung des Ausdrucks wird von dem Kopf ,interrupt® getragen, weshalb
das System nach dieser Teilbedeutung suchen und diese dem gesamten Ausdruck zuweisen
sollte. Da das System jedoch das Wort ,,Ping-Pong* von dem Ausdruck ,, Timeout interrupt®
trennt, wird beiden eine Bedeutung zugewiesen. Der Ausdruck ,, Timeout interrupt® erhélt
die korrekte Bedeutung ,Interrupt“. Dem Wort ,Ping-Pong* wird jedoch die Bedeutung
»Table_tennis“ zugewiesen, was dann als falsch positives Ergebnis gewertet wird. Neben
den vielen neuen falsch positiven Ergebnissen sind auch einige falsch negative Ergebnisse
durch die falsch annotierten MWAs hinzugekommen. Nimmt man beispielsweise den MWA
ycritical_path®, so muss diesem die Bedeutung ,,Critical_path_method* zugewiesen werden.
Da dieser MWA jedoch von dem System nicht erkannt wird, erhélt lediglich das Wort
»path* die Bedeutung , Footpath“. Dies erzeugt insgesamt ein falsch positives und ein falsch
negatives Ergebnis. Eine solche Verschlechterung der beiden Werte war zu erwarten, da die
MWA-Erkenung bei der Kreuzvalidierung im Durchschnitt nur einen F;-Wert von 0.810
erreicht hat. Da sich alle Konfigurationen relativ konstant verschlechtert haben, erreicht
auch hier der Hypernyme + Kategorien Graph mit der Berechnungsart ,,ppr_w2w* und
der Verwendung von Héufigkeiten den hochsten Fi-Wert mit 0.470.

Insgesamt ldsst sich sagen, dass nur eine geringe Verschlechterung der Ergebnisse nach
der Kombination beider Teilsysteme erkennbar ist. Mit einem maximalen F;-Wert mit
0.529 erzielt das gesamte System akzeptable Ergebnisse fiir die Nutzung im Rahmen des
INDIRECT Projektes. Die hier enstandenen Fehler sind eine Kombination der bereits
in den intrinsischen Evaluation beschriebenen Fehlerquellen. Die Prézision sinkt stark,
durch die Menge an falsch Positiven Ergebnissen, die durch die inkorrekte Annotation von
MWASs entsteht. Des Weiteren ist Verbesserungspotential bei der Auswahl einer passenden
Teilbedeutung vorhanden. Hierfiir miisste untersucht werden, ob neben dem Kopf noch
weitere Informationstriger innerhalb eines Ausdrucks vorhanden sind, die fiir die Auswahl
einer passenden Teilbedeutung verwendet werden kénnten.

zeigt die Evaluationsergebnisse der kombinierten Evaluation mit dem Word-
Net Graphen. Auch hier ist eine dhnliche Verschlechterung der Prézision und Ausbeute
in einem Bereich zwischen 2% und 3% zu erkennen. Die Ergebnisse der Grundlinie ver-
schlechtern sich erneut in einem Bereich zwischen 3% und 4%. Mit einem Fi-Wert von
0.523 erzielt die Konfiguration, die Adjektive, Verben, Adverbien und Nomen des Kontex-
tes verwendet, auch hier die besten Ergebnisse. Bei der Verwendung der Wissensbasis tre-
ten dhnliche Fehler auf, wie sie auch bei der Evaluation der DBpedia Graphen beschrieben
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Tabelle 7.14: Vergleich der kombinierten Ergebnisse (WordNet/mit Teilbedeutungen/mit
Fehlern der Wissensbasis)

Kontextwortarten = PageRank Hiufigkeit Prézision Ausbeute Fi-Wert
ia 0.536 0.439 0.511
Adj., Adv., V, PPt nein 0.358 0.327 0.342
N, MWA ja 0.488 0.446 0.466
PPT-W2w nein 0.400 0.365 0.382
oo ia 0.533 0.486 0.508
N MWA nein 0.355 0.324 0.339
’ ja 0.488 0.445 0.466
PpI-w2w nein 0.404 0.368 0.385
ia 0.549 0.500 0.523
Adj., Adv., V, PPt nein 0.364 0.331 0.347
N, MWA (N) ja 0.501 0.457 0.478
PPT-W2w nein 0.414 0.377 0.395
oo ia 0.545 0.496 0.519
nein 0.359 0.327 0.342
N, MWA (N) ja 0.499 0.454 0.475
PPI-W2w nein 0.417 0.379 0.397
WordNet 3.1 MFS - _ 0.463 0.422 0.442

wurden. Obwohl die Bedeutungsauflosung durch die Fehler der MWA-Erkennung schlech-
tere Ergebnisse erzielt, ist ein Fi-Wert von 0.523 mit der Wissensbasis WordNet und ein
F1-Wert von 0.470 mit der Wissensbasis DBpedia dennoch akzeptabel. Dies wird vor allem
deutlich, wenn man sieht, das andere ,;state of the art“ Systeme wie Babelfy dhnliche, oder
sogar schlechtere Ergebnisse erzielen.



8 Zusammenfassung und Ausblick

Diese Arbeit befasst sich im Rahmen des INDIRECT-Projektes mit der Bedeutungsauflo-
sung unter Beriicksichtigung von Multiwort-Ausdriicken (MWAs) bei Anforderungsspezifi-
kationen. Hierfiir wurde ein System entwickelt, dass bei einem Eingabetext zunédchst mithil-
fe eines einfach verketteten Zufallsfeldes die MWAs erkennt und anschlielend eine wissens-
basierte Bedeutungsauflosung mit den Wissensquellen DBpedia und WordNet 3.1 durch-
fithrt. Hierfiir wurde zunéchst untersucht, was der Begriff ,,Multiwort- Ausdruck® bedeutet,
welche Formen MWAs annehmen konnen und was der Begriff ,Multiwort-Ausdruck® im
Kontext dieser Arbeit umfasst. Anschlieend wurden verschiedene Ansétze zur Erkennung
von MWASs analysiert und schliellich ein Ansatz des maschinellen Lernens gewéhlt. Auf-
grund dessen wurde aus den Anforderungsspezifikationen mehrerer Datensétze aus der
Anforderungsdoméine ein Trainingsdatensatz erstellt. Auf diesem wurde ein einfach ver-
kettetes Zufallsfeld trainiert. Zusétzlich wurde die MWA-Erkennung durch die Suche von
Adjektiv+Nomen Kombinationen in einem Worterbuch, welches fiir die Wissensbasen er-
stellt wurde, erweitert. Abschlielend wurde ein Verfahren fiir die Bedeutungsauflosung
unter Beriicksichtigung von MWAs entwickelt. Da keine Anforderungsdatensétze fiir das
Training von iiberwachten Ansétzen vorhanden sind und die von uniiberwachten Ansét-
zen erzeugten Ergebnisse aufgrund der geringen Menge an Informationen im Rahmen des
INDIRECT-Projektes nur schlecht verwendet werden kénnen, wurde ein wissensbasierter
Ansatz basierend auf dem state of the art System ,,UKB* gewihlt. Fiir UKB wurde eine
neue Datengrundlage geschaffen, indem verschiedene DBpedia Datensétze, auf ihre An-
wendbarkeit im Bereich der graphbasierten Bedeutungsauflosung analysiert wurden. Da
UKB ein graphbasiertes System ist, wurden diese Analyseergebnisse verwendet, um meh-
rere Graphen aus den DBpedia Datenséitzen zu erzeugen, welche sich fiir die Bedeutungs-
auflosung eignen. Zusétzlich wurde ein neuer WordNet 3.1 Graph erzeugt. Des Weiteren
wurde ein Verfahren entwickelt, welches in Kombination von UKB verwendet werden kann,
um fiir MWAs, deren vollstéindige Bedeutung nicht in der Wissensbasis vorhanden ist, eine
Teilbedeutung anhand der einzelnen Bestandteile zu bestimmen.

Fiir die Evaluation des Systems wurde der bereits erstellte Trainingsdatensatz als Muster-
l6sung mit Bedeutungen fiir die Wissensbasen WordNet 3.1 und DBpedia annotiert. Zu-
néchst wurde eine intrinsische Evaluation der MWA-Erkennung durchgefiihrt. Da der Trai-
ningsdatensatz auch gleichzeitig als Evaluationsdatensatz agieren soll, wurde eine zehnfa-
che Kreuzvalidierung bei der MWA-Erkennung verwendet. Dies ergab einen F1-Wert von
bis zu 0.81. Anschlieflend wurde eine intrinsische Evaluation der Bedeutungsauflésung
durchgefiihrt, indem alle MWAs und Worter des Evaluationsdatensatzes extrahiert und
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anschlieBend durch das UKB-System disambiguiert wurden. Die Evaluation wurde dabei
unterteilt in eine strenge Evaluation, bei der Teilbedeutungen fiir MWASs nicht akzeptiert
werden und eine Evaluation, bei der Teilbedeutungen akzeptiert werden. Die besten Ergeb-
nisse unter den DBpedia Graphen erzeugte der Hypernyme + Kategorien Graph, der einen
F1-Wert von 0.387 (ohne Teilbedeutungen) und 0.496 (mit Teilbedeutungen) erreichte. Die
beste Konfiguration des WordNet 3.1 Graphen erzielte jedoch bessere Ergebnisse mit ei-
nem Fi-Wert von 0.442 (ohne Teilbedeutungen) und 0.547 (mit Teilbedeutungen). Um
das Zusammenspiel zwischen MWA-Erkennung und Bedeutungsauflésung zu testen, wur-
de auch eine kombinierte Evaluation durchgefiihrt, bei der sowohl die MWA-Erkennung,
als auch die Bedeutungsauflésung zusammenarbeiten. Die besten Ergebnisse erreichte er-
neut die bereits genannte Konfiguration des WordNet 3.1 Graphen mit einem F1-Wert von
0.523. Auch der bereits genannte DBpedia Graph erreichte erneut die besten Ergebnisse
mit einem F1-Wert von 0.470.

Das Hauptaugenmerk dieser Arbeit lag vor allem darauf eine Bedeutungsauflésung zu im-
plementieren, die die Wissensquelle DBpedia verwendet und dabei MWASs beriicksichtigt.
Die MWA-Erkennung erzielt dabei bereits gute Ergebnisse, was jedoch auch an der Ho-
mogenitéit des Trainings- und Evaluationsdatensatzes liegt. Mogliche Verbesserungen sind
die Verwendung eines Trainingsdatensatzes mit einem breiteren Spektrum an verschiede-
nen MWAs, um so auch Randfille besser abzudecken. Bei der Erstellung eines DBpedia
Graphen wurde der Fokus vor allem darauf gelegt, die Struktur des WordNet Graphen
zu imitieren, da dieser zuvor bereits gute Ergebnisse lieferte. Der DBpedia Datensatz ist
jedoch grofl und bietet viele verschiedene weitere Mo6glichkeiten Graphen zu erstellen, die
moglicherweise bessere Ergebnisse erzielen und nicht notwendigerweise die Struktur des
WordNet Graphen widerspiegeln. Des Weiteren wurden die Gewichte fiir die einzelnen
DBpedia Eintréage, anhand der absoluten Haufigkeiten im Wikipedia Korpus erstellt. Ein
weiterer interessanter Ansatz, wéire also zu priifen, ob andere Gewichtungen moglicherweise
bessere Ergebnisse fiir die Bedeutungsauflésung erzielen.
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Anhang

A Evaluationsergebnisse

Tabelle A.1: Vergleich der kombinierten Ergebnisse (DBpedia/ohne Teilbedeutungen/mit
Fehlern der Wissensbasis)

Graph PageRank Hiufigkeit Prézision Ausbeute F1-Wert
ja 0.212 0.197 0.204
Hypernyme + PPt nein 0.277 0.257 0.267
Kategorien —— ja 0.382 0.355 0.368
B nein 0.354 0.329 0.341
ppr ja 0.340 0.309 0.324
Hypernyme nein 0.365 0.331 0.347
Ppr_w2w ja 0.297 0.270 0.283
nein 0.259 0.235 0.246
Wikipedia MFS - - 0.274 0.252 0.263

Tabelle A.2: Vergleich der kombinierten Ergebnisse (DBpedia/mit Teilbedeutungen/ohne
Fehler der Wissensbasis)

Graph PageRank Hiufigkeit Prizision Ausbeute F1-Wert
ja 0.278 0.329 0.301
Hypernyme +  TP' nein 0.359 0.426 0.390
Kategorien —— ja 0.488 0.578 0.529
- nein 0.450 0.533 0.488
ppr ja 0.425 0.492 0.456
Hypernyme gein 0.456 0.527 0.489
Ppr_w2w ja 0.382 0.442 0.410
nein 0.334 0.387 0.359
Wikipedia MFS - - 0.324 0.380 0.350
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Tabelle A.3: Vergleich der kombinierten Ergebnisse (WordNet/ohne Teilbedeutungen/mit

Fehlern der Wissensbasis)

Kontextwortarten = PageRank H#ufigkeit Prazision Ausbeute F1-Wert
ja 0.435 0.397 0.415
Adj., Adv., V, Ppr nein 0.293 0.268 0.280
N, MWA ja 0.400 0.365 0.382
Ppr-w2w nein 0.335 0.306 0.320
oot ja 0.432 0.394 0.412
N. MWA nein 0.290 0.265 0.277
’ ja 0.404 0.369 0.386
Ppr-w2w nein 0.340 0.310 0.324
ja 0.445 0.405 0.424
Adj., Adv., V, Ppr nein 0.295 0.269 0.281
N, MWA (N) ja 0.409 0.372 0.390
ppr-w2w nein 0.343 0.312 0.327
opr ja 0.441 0.401 0.420
nein 0.291 0.265 0.277
N, MWA (N) ja 0.409 0.372 0.390
Ppr-w2w nein 0.346 0.315 0.330
WordNet 3.1 MFS - - 0.385 0.352 0.368

Tabelle A.4: Vergleich der kombinierten Ergebnisse (WordNet/mit Teilbedeutungen/ohne

Fehler der Wissensbasis)

Kontextwortarten  PageRank H#ufigkeit Prizision Ausbeute F1-Wert
ja 0.536 0.561 0.548
Adj., Adv., V, PPt nein 0.358 0.375 0.366
N, MWA S ja 0.488 0.511 0.499
- nein 0.400 0.419 0.409
oot ja 0.533 0.558 0.545
nein 0.355 0.372 0.363
N, MWA S ja 0.488 0.511 0.499
- nein 0.404 0.423 0.413
ja 0.549 0.574 0.561
Adj., Adv., V, PPt nein 0.364 0.380 0.372
N, MWA (N) S ja 0.501 0.524 0.512
- nein 0.414 0.433 0.423
oot ja 0.545 0.569 0.557
nein 0.359 0.375 0.367
N, MWA (N) ja 0.499 0.521 0.510
PPr-wW2w nein 0.417 0.435 0.426
WordNet 3.1 MFS - _ 0.463 0.485 0.474
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